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RESUMO

IDENTIFICACAO DE SISTEMAS NAO LINEARES UTILIZANDO MODELOS NARX,
FUNCOES ORTONORMAIS E OTIMIZACAO HEURISTICA

Autor: Elder Oroski
Orientador: Prof. Adolfo Bauchspiess, Dr., PGEA/UnB
Programa de Pés-graduacio em Engenharia de Sistemas Eletronicos e Automacio

BRASILIA, 20 de novembro de 2015

Identificar um sistema ndo linear pode constituir uma tarefa complexa. Para tratar tal comple-
xidade uma série de modelos e métodos de identificac@o de sistemas foram desenvolvidos ao
longo das ultimas décadas. Neste cendrio, dois dos modelos ndo lineares mais promissores
sdo as chamadas séries de Volterra e os modelos NARX que, embora sejam implementacdes
computacionalmente exigentes, apresentam boa precisdo e representatividade do sistema a
ser modelado. Tais modelos podem ter seu custo de implementacdo computacional reduzido
pelo uso de funcdes ortonormais. Assim, nesta tese, tem-se por objetivo identificar um con-
junto de sistemas nao lineares a partir de modelos NARX, simplificados através do uso de
funcdes ortonormais, conhecidos como modelos NARX-OBFE. Para tanto, sdo expostos mé-
todos de otimiza¢do deterministicos e heuristicos, com foco na determinagdo dos parametros
de modelo. Foram criados métodos de otimizagdo heuristica, como o inédito Algoritmo do
Principio Antrépico, que sdo utilizados na determinagdo da estrutura do modelo bem como
de seus parametros. Sao apresentados ainda exemplos de identificacdo de sistemas ndo line-
ares reais, dois levitadores magnéticos, baseados nestas propostas. A partir da comparacao
entre os modelos citados, foi constatado que o modelo NARX-OBF apresentou menor MSE
que o modelo Volterra-OBF, para modelos com o mesmo nimero de termos, superando tam-
bém os modelos clédssicos de identificacdo de sistemas neste quesito. Como perspectivas
futuras para este trabalho, tem-se a possibilidade de utilizacao de Programacdo Genética na

determinacdo da estrutura do modelo e a exploragdo de diferentes fun¢des ortonormais.






ABSTRACT

NONLINEAR SYSTEM IDENTIFICATION USING NARX MODELS, ORTHONOR-
MAL FUNCTIONS AND HEURISTIC OPTIMIZATION

Author: Elder Oroski
Supervisor: Prof. Adolfo Bauchspiess, Dr., PGEA/UnB

Programa de Pés-graduacio em Engenharia de Sistemas Eletronicos e Automacio

Identifying a nonlinear system generally is a complex task. In order to manage this com-
plexity many system identification methods were developed over the past decades. Among
them, two of the most promising models are the Volterra series and the NARX series. Their
implementation normally are computationally costly, but they have good accuracy and re-
presentativeness. These kind of models have their indentification cost reduced by using
orthonormal functions. Thus, this thesis has the objective of identifying a class of nonlinear
systems, with Volterra and NARX models, simplified by orthonormal functions. In order to
achieve this goal, some optimization methods are presented, deterministic and heuristic, fo-
cusing on model parameter determination. Heuristic optimization methods were created, as
the novel Antropic Principle Algorithm, which are used in determining the model structure
and their parameters. Examples of real nonlinear system identification is presented, as two
magnetic levitators, based on these proposals. From the comparison of the above models, it
was found that the NARX-OBF model showed lower MSE than the Volterra-OBF model, to
models with the same number of terms. As future work, is possible using Genetic Program-
ming in the model structure determinination and to expore different kind of orthonormal

functions.
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Simbolos Latinos

KeAaEq T mg >
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Matriz de estados de sistema continuo

Matriz de estimacdo de parametros
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NOTACAO

Neste trabalho, as matrizes, vetores e escalares ndo apresentardo diferenca na notacao,
sendo definida no texto a natureza de cada varidvel. As varidveis continuas serdo expressas
como fungio de ¢ € R, por exemplo f(¢), e as varidveis discretas serdo expressas como
fungdo de k € N, por exemplo f (k).

As derivadas temporais serdo representadas por um ponto na parte superior da varidvel.
Por exemplo, a derivada temporal da varidvel x serd: X. As estimativas de varidveis serdo
expostas com um “circunflexo" na sua parte superior. Se a varidvel a ser estimada for 60,
entdio sua estimativa serd 6.
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1 INTRODUCAO

Wyrd bié ful arced
Uhtred de Bebbanburg

Nas dreas de Engenharia de Controle e Matematica aplicada, geralmente € necessario
encontrar modelos empiricos de sistemas que se deseje analisar ou controlar. Um sistema
€ o objeto no qual varidveis de diferentes tipos interagem e produzem sinais observaveis,
(AGUIRRE, 2007; LIUNG, 1999). Ja um modelo é uma relacdo entre quantidades obser-
vadas e permite a predi¢do das propriedades e do comportamento de um objeto, (LJUNG,
1999). Neste contexto, a ciéncia responsavel por relacionar empiricamente um sistema a um
modelo é conhecida como Identificacdo de Sistemas. Em outras palavras, a Identificacao
de Sistemas € a arte de construir modelos matematicos que descrevam a dindmica dos siste-
mas a partir dos seus dados de entrada e saida, (LJUNG, 1999; ISERMANN; MUNCHHOF,
2011).

Tipicamente, um experimento de Identificagdo de Sistemas consiste de excitar as entradas
com um conjunto "rico" de dados (no minimo persistentemente excitante), tal como ruido
branco, e medir a resposta amostrada. O algoritmo de identificag¢do, entdo produz uma equa-
cdo diferencial ou a diferencas relativa a resposta do sistema, (AGUIRRE, 2007; ELKAIN,
2009).

A necessidade de se identificar um sistema repousa no fato de que algumas 4reas da En-
genharia de Controle, como o MPC, Model Predictive Control, t¢ém necessidade de modelos
na sua implementa¢do, uma vez que os modelos sdo utilizados na realizaco online de suas
previsoes, (MADAKYARU; PATWARDHAN, 2013).

Os sistemas dinamicos geralmente sdo divididos em duas grandes classes: os sistemas
lineares, que obedecem as propriedades de superposicao e homogeneidade, e os sistemas
ndo lineares, que nao o fazem, (DORF; BISHOP, 2001). Encontrar modelos para sistemas
lineares ndo constitui atualmente um grande desafio a area de Identificac@o de Sistemas. En-
tretanto, para sistemas nao lineares a complexidade aumenta consideravelmente, (LANDAU;
ZITO, 2006).

Para a identificacdo de sistemas dindmicos lineares, discretos no tempo, pode-se recor-
rer aos modelos polinomiais, como os modelos FIR (Finite Impulse Response), ARX (Auto
Regressive with eXogenous input) e ARMAX (Auto Regressive Moving Average with eXo-
genous input), que apresentam simplicidade de implementacio e representam de maneira
acurada os sistemas lineares, (AGUIRRE, 2007). Ja para tratar a identificacdo de sistemas
ndo lineares existem inimeros candidatos a modelos. Destacam-se os modelos de Wiener

e Hammerstein, que intercalam modelos dinamicos lineares e ndo linearidades estéticas,
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(AGUIRRE, 2007; LJUNG, 1999), as séries de Volterra, que embora sejam computacional-
mente custosas oferecem boa precisao nas estimativas, (NEMETH; KOLLAR, 2002), e ainda
os modelos NARX (Nonlinear Auto Regressive with eXogenous input), que sao modelos de
entrada e saida muito utilizados na identificag@o de sistemas nao lineares, além de apresenta-
rem vantagens sobre os modelos de Volterra, pelo potencial de reducao do nimero de termos
do modelo, devido a realimentacdo, (BALDACCHINO TARA; ANDERSON; KADIRKA-
MANATHAN, 2013).

Uma maneira classica de se reduzir o nimero de termos necessarios em um modelo é o
uso de funcdes ortonormais, (AGUIRRE, 2007; CAMPELLO R. J. G. B; OLIVEIRA, 2007;
SILVA, 2010). Assim, pode-se representar um sistema ndo linear, a partir de um modelo de

Volterra ou NARX, com um ndmero inferior de parametros a se determinar.

A ideia de expandir, a partir de fun¢des ortonormais, o conjunto de parametros de uma
série de Volterra, conhecidos como Kernels, data do final da década de 50, proposta por
Norbert Wiener, (CAMPELLO; AMARAL; OLIVEIRA, 2007), mas devido as limitacdes

computacionais da época, tais metodologias nao foram muito exploradas.

Na década de 80 o interesse nos modelos expandidos em base de funcdes ortonormais
(em inglés: Orthonormal Basis Functions) voltou a crescer, (HEUBERGER; HOF; WAHL-
BERG, 2005), principalmente pela utilizagdo da base FIR, uma vez que tal classe de modelos
ndo apresenta problemas de estabilidade, (OPPENHEIM; SHAFER; BUCK, 1998). Entre-
tanto, ainda eram necessdrias quantidades elevadas de termos para proporcionar aproxima-
coes precisas utilizando a base FIR, (CAMPELLO; AMARAL; OLIVEIRA, 2007), o que

nem sempre era vidvel, devido as limita¢cdes computacionais da época.

J4 na década de 90, em (FU; DUMONT, 1993), foi proposta a expansdo de fungdes de
transferéncia estdveis em séries envolvendo as funcdes de Laguerre e otimizacdo do polo
que parametriza tais fungdes. Neste tipo de modelo tem-se uma generalizagao do modelo
FIR, em que o polo das fun¢des ortonormais nao se encontra na origem, (CAMPELLO;
AMARAL; OLIVEIRA, 2007). Ja (HEUBERGER; HOF; BOSGRA, 1995), deu os funda-
mentos matemdticos necessarios para demonstrar que a utilizacdo de funcdes de Laguerre
poderiam acelerar o processo de convergéncia de séries de funcdes ortonormais. Isto com
foco na representacdo de funcdes de transferéncia com amortecimento elevado. Em (WAHL-
BERG, 1994), foi aplicada a area de identificacdo a extensdo dos modelos de Laguerre para
os modelos de Kautz. Neste caso as fun¢des ortonormais passam a ser parametrizadas por
polos complexos, e que desta forma sdo mais adequados para modelar sistemas ressonantes,
(CAMPELLO; AMARAL; OLIVEIRA, 2007). Com o sucesso destes e de outros trabalhos
com o mesmo enfoque, a utilizacdo de func¢des ortonormais em Identificagdo de Sistemas
voltou a tona e passou a estar presente na literatura das dreas de Controle, Modelagem e

Identificacdo de Sistemas.

Mais recentemente, nos anos 2000, muitos trabalhos seguiram a linha proposta por Nor-



bert Wiener, de descrever os Kernels de Volterra a partir de fun¢des ortonormais. Entre
eles, pode se citar o trabalho (NEMETH; KOLLAR, 2002), em que os kernels de um mo-
delo de Volterra foram determinados por técnicas de interpolacdo. Ja em (CAMPELLO;
AMARAL; OLIVEIRA, 2007) e (MADAKYARU; PATWARDHAN, 2013), foram compa-
rados os resultados de modelos baseados em funcdes ortonormais, com nao linearidade do
tipo polinomial (modelo de Volterra), baseadas na 16gica Fuzzy (modelo Takagi Sugeno) e
a partir de redes neurais. Tendo sido levantadas as vantagens e as dificuldades apresentadas
por cada um destes métodos. Em (ROSA; CAMPELLO; AMARAL, 2009), é exposto um
método analitico de sele¢do dos polos 6timos das fun¢des ortonormais de Kautz e GOBFs
(Generalized Orthonormal Basis Functions). Isto visando a representacdo dos kernels de
Volterra a partir destas fun¢des. Para tanto, o gradiente das saidas dos filtros ortonormais sao
calculados em relagdo ao polo das fungdes, e assim o polo 6timo pode ser encontrado por
Back-Propagation/Levenberg-Marquardt. Com isso, atinge-se uma reducao do nimero de

termos necessarios na série de Volterra e, consequentemente, um modelo mais simples.

Além de sugerir que modelos de Volterra tivessem seus kernels descritos por fungdes or-
tonormais, Wiener também sugeriu que modelos ARX, e suas versdes nao lineares, NARX,
tivessem seus parametros descritos por fung¢des ortonormais, (AGUIRRE, 2007). Tal suges-
tdo serviu como uma das principais inspiragdes para o desenvolvimento desta tese e também

para alguns trabalhos que serdo citados nos proximos paragrafos.

Em 2011, (BADWE; PATWARDHAN; GUDI, 2011) desenvolveu uma metodologia de
identificacdo de sistemas em malha fechada, focando em aplica¢des de MPC, a partir de mo-
delos ARX-OBEF. Para tanto, um sistema, e o ruido a ele aplicado, sdo identificados a partir
de sinais prefiltrados por fungdes ortonormais, associadas a modelos ARX. Isto em substi-
tuicdo aos modelos ARX puros, em que sdo necessdrias ordens elevadas, o que torna dificil a
determinacdo dos seus parametros. Em (LEMMA; RAMASAMY, 2011), um modelo ARX-
OBF ¢ adaptado para modelar sistemas em malha fechada, com incertezas associadas aos
seus atrasos no tempo, € demonstrado que os modelos ARX-OBF sdo mais efetivos que os
modelos ARX. J4 em (BALDACCHINO TARA; ANDERSON; KADIRKAMANATHAN,
2013), sdao propostos métodos Bayesianos para a selecao de termos em um modelo NAR-
MAX, em que sdo estimados as distribui¢des dos parametros de modelo e sdo feitos testes

estatisticos para a inclusdo, ou ndo, de um termo em um modelo NARMAX.

Seguindo a linha exposta nos pardgrafos anteriores, em (MADAKYARU; PATWARDHAN,
2013), modelos ARX associados a fun¢des ortonormais foram obtidos e utilizados na area
de AMPC (Adaptative Model Predictive Control). Em MOHIDEEN, 2013, foi proposta a
identificacdo e controle de um sistema nao linear a partir do método MRAC, Model Refe-
rence Adaptative Control, sendo os parametros do controlador sintonizados por Algoritmos
Genéticos, (MOHIDEEN et al., 2013). Ja (TIELS; SCHOUKENS, 2014), tratou de modelos
dindmicos lineares baseados em fun¢des ortonormais, seguidos por nao linearidades do tipo

polinomial, conhecidos como modelos Wiener-Schetzen. Neste caso os polos das fungdes



foram determinados por Best Linear Approximation e os coeficientes do polindmio foram
buscados por regressao linear.

Pelas exposi¢cdes acima, é possivel perceber que a utilizacdo das fungdes ortonormais
vem sendo bastante explorada na literatura de Identificacdo de Sistemas nas ultimas décadas.
Mais do que isso, € possivel inferir que trata-se de uma drea com significativo potencial de

desenvolvimento, e esta premissa foi assumida como verdadeira nesta tese.

1.1 DEFINICAO DO PROBLEMA

A tematica tratada nesta tese pode ser definida a partir do seguinte problema de pesquisa:

Investigacao de condi¢des para que os modelos NARX possam ter seus kernels
desenvolvidos a partir de funcdes ortonormais, gerando modelos que necessitem

de um nimero menor de termos para representar um sistema nao linear.

Para que tal problema de pesquisa possa ser tratado, nas proximas se¢des serao expostos
os objetivos desta tese.

1.2 OBJETIVOS

Nesta secdo serdo apresentados os objetivos, gerais e especificos, deste trabalho.

1.2.1 Objetivo Geral

O objetivo geral deste trabalho consiste em desenvolver uma metodologia de identifica-
cdo de sistemas baseada em modelos NARX, com nimero de pardmetros reduzido pelo uso
de funcdes ortonormais.

1.2.2 Objetivos Especificos

Para que o objetivo principal desta tese possa ser atingido, tem-se 0s seguintes objetivos
especificos:

1. Identificar sistemas ndo lineares através de modelos NARX com seus kernels descritos

por fungdes de base ortonormais;

2. Estudar o desempenho de novos operadores heuristicos aplicados a Algoritmos Gené-

ticos destinados a resolugdo de problemas de identificacdo de sistemas;
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3. Desenvolver métodos de otimizagdo heuristica que permitam encontrar parametros

aceitdveis para o modelo de um sistema ndo linear.

4. Realizar a selecdo dos termos mais relevantes de um modelo NARX-OBF de forma
a se obter um modelo mais simples, sem a perda da capacidade de representacdo do
modelo.

Para motivar a leitura deste texto serdo apresentadas a seguir as principais contribui¢cdes
e dificuldades encontradas neste trabalho.

1.3 CONTRIBUICOES DO TRABALHO

Entre as principais contribuicdes deste trabalho destacam-se as seguintes:

1. Identificagdo de sistemas ndo lineares a partir de Modelos NARX com seus kernels

descritos por fun¢des ortonormais;
2. Proposta de novos operadores para Algoritmos Genéticos.

3. Criagdo de um paradigma inédito para os algoritmos de otimizac¢do heuristica: O Al-
goritmo do Principio Antrépico.

4. Proposta de um novo método de simplificacao, de um modelo NARX-OBF, a partir de

selecao de termos utilizando métodos heuristicos.

1.4 PRINCIPAIS DIFICULDADES

Entre as principais dificuldades encontradas neste trabalho podem ser citadas:

1. A grande variedade de comportamentos possiveis em um sistema ndo linear torna difi-
cil a escolha de uma metodologia de identificacdo que seja aplicdvel a qualquer sistema
ndo linear;

2. Os algoritmos heuristicos nem sempre convergem a valores aceitdveis para os parame-

tros dos modelos no processo de identificagdo;

3. A obtenc¢do de dados de processos reais para identificagdo mostrou-se um processo tao

complexo quanto a propria identificacao em si.

A divisdo de contetdos desta tese serd exposta na proxima sec¢ao.
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1.5 ORGANIZACAO DA TESE DE DOUTORADO

Este trabalho estd organizado em 8 capitulos. Sendo o capitulo 2 responsdvel por apre-
sentar os principais conceitos necessarios a Identificacdo de Sistemas, o método dos Minimos
Quadrados, os algoritmos de estimagdo recursiva e suas principais variagdes. No capitulo 3
sdo apresentadas algumas das principais caracteristicas de sistemas nao lineares, bem como
os modelos de Volterra e NARX, e as fun¢des de base ortonormal. No capitulo 4 sdo expos-
tos os conceitos relativos a otimizagdo deterministica, com foco na otimizagdo de parametros
de modelos para sistemas nao lineares. No capitulo 5 sdo apresentados os conceitos relativos
a otimizagdo heuristica, com foco nos Algoritmos Genéticos, sendo ainda apresentado o Al-
goritmo do Principio Antrépico. No capitulo 6 sdo expostas as metodologias propostas nesta
tese. Ficando para o capitulo 7 a parte dos experimentos de validagdo, a partir de um levita-
dor magnético com oscilagdo vertical e um segundo levitador com oscilagdo horizontal. No
capitulo 8 sdo apresentadas as principais conclusdes do trabalho e as propostas de trabalhos

futuros.



2 CONCEITOS PRELIMINARES

Neste capitulo serdo apresentados os conceitos preliminares desta tese. Sao expostas as
defini¢des de sistema e identificacdo de sistemas, bem como as principais metodologias de
identificacdo. Serdo tratadas a identificacio por deconvolugdo, por correlagio e o método dos
minimos quadrados. Sdo apresentados ainda os principais estimadores recursivos aplicados

a Identificacdo de Sistemas.

2.1 SISTEMAS E MODELOS

Um sistema € uma estrutura na qual diferentes varidveis interagem e produzem sinais
observaveis, (LJUNG, 1999). Neste cendrio, considere uma familia de sistemas em que um
determinado ndmero de varidveis dependem do tempo xi(¢),...,x,(f) e tém sua evolugdo

descrita por uma equagao da forma:

x=F(tx,u)
2.1
y = G(t7x7u>7

onde F:RxR"xR" - R" e G:R"xR"™— R/ Asvaridveisdo vetor x” = [x1(t),...,x,(t)]
sdo conhecidas como varidveis de estado, e o vetor u’ = [u1 (1), .., u,,(t)] é chamado de vetor
de variaveis de controle ou de entradas, (BAUMEISTER; AO, 2014).

A principal caracteristica de um sistema dindmico € que o futuro depende do passado,(LJUNG,
1999). Assim, a predi¢do da saida torna-se estocasticamente calculdvel a partir dos entradas

anteriores.

Os sistemas genéricos expressos pela equagdo (2.1) podem ter seu escopo restringido a

sistemas conceitualmente mais simples: os sistemas lineares, expressos pela equacio (2.2).

(2.2)

em que y(z) é o vetor de varidveis mensurdveis, A(f) é a matriz de estados, as matrizes
B(t) e C(t) correspondem as matrizes de entrada e saida, respectivamente, e D(t) € dita
matriz de alimentacdo direta. J4 as varidveis x, u e y podem ser definidas da seguinte forma:
x:[to,t)] = R, u:fto,t1]] = R™ e y:to,t1] — R, em que #y e #; sdo os tempos inicial e

final de medida. Este sistemas, descritos por (2.2), sdo conhecidos como sistemas lineares.



No caso de sistemas lineares e invariantes no tempo e sem transmissao direta, as matrizes

A, B e C sdo constantes e D € nula.

(2.3)

Por simplicidade de notagdo, neste trabalho, tais sistemas serdo referenciados apenas por
(A,B,C).

Se a entrada u(t) e a saida y(¢) de um sistema linear e invariante no tempo (A,B,C) forem
escalares reais, pode-se recorrer a uma das modelagens mais utilizadas para esta classe de

sistemas, a fungdo de transferéncia.

Uis)—— H(s) —— Y(s)

Figura 2.1: Diagrama de blocos de um sistema LIT no dominio da frequéncia.

Na figura 2.1 € ilustrado um sistema linear e invariante no tempo, LIT, modelado por
uma fung¢@o de transferéncia H(s). Os sistemas que possuem apenas uma entrada, u(z) € R,
e apenas uma saida, y(r) € R, sdo conhecidos como sistemas SISO, Single Input Single

Output.

Uma fungio de transferéncia H(s) é definida como a relagdo entre a transformada de
Laplace da saida, Y (s) = £{y(¢)}, e da entrada, U(s) = L{u(r)}, de um sistema, como
expresso pela equacdo (2.4), (DORF; BISHOP, 2001).

Y(s) _ LD} o

HO= 06 = Zut))

com condig¢des iniciais nulas, sendo a transformada de Laplace definida por:
i} = [ fear, 2.5)

em que a fungdo f(¢) segue a forma f : R — R e a varidvel s definida como: s = & + iw,
sendo i a unidade imagindria, ¢ € R e w a frequéncia angular, em rad/s.

Neste contexto, se um sistema LIT, modelado por uma fungio de transferéncia H (s),

fosse excitado por um sinal com a seguinte descri¢ao:
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8(r) = (2.6)

com a restrigdo: [~_8(¢)dt = 1, obter-se-ia a chamada resposta ao impulso /(z) do sistema
H(s):

h(r) = £~ {H(s)L[5(1)]}
=L YH(s)}. (2.7)

Com isto, tem-se algumas defini¢des iniciais relativas a sistemas e pode-se tratar da iden-

tificacao de sistemas, que serd introduzida na préxima secao.

2.2 IDENTIFICACAO DE SISTEMAS

A Identificacdo de Sistemas € a drea de conhecimento que estuda a modelagem mate-
madtica realizada com pouco ou nenhum conhecimento prévio do sistema a ser modelado,
(AGUIRRE, 2007). Sendo assim, identificar um sistema significa determinar um modelo
que represente a sua dinamica, a partir dos dados de entrada e saida do mesmo, (LANDAU;
ZITO, 2006).

A Identificacdo de Sistemas trata da constru¢cdo matemadtica de modelos para sistemas
dinamicos a partir de dados observados, (LJUNG, 1999). Tal procedimento se justifica pois,
nem sempre se tem o conhecimento das leis fisicas que regem o sistema e, geralmente, o
conhecimento de um modelo € necessdrio ao projeto e a implementacao de controladores de
alta performance, (LANDAU; ZITO, 2006).

A Identificacdo de Sistemas geralmente € dividida em 3 grandes grupos, de acordo com

a natureza dos elementos necessdrios para a determina¢ao do modelo. Sao eles:

e Identificagdo Caixa Branca: € baseada nas leis fisicas que descrevem a dinamica do
sistema;

e Identificagdo Caixa Preta: fundamenta-se tinica e exclusivamente nos dados de entrada
e saida do sistema;

e Identificacdo Caixa Cinza: funde as duas metodologias anteriores, ou seja, faz uso de

algum conhecimento prévio, quer parametros, quer estrutura ou lei fisica, e de medidas
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de alguns sinais de entrada e saida.

Estes trés topicos serdo tratados em mais detalhes nas proximas secoes.

2.2.1 Identificacao Caixa Branca

A identificagd@o caixa branca de um sistema € feita a partir das leis fisicas que descrevem
este sistema. Neste caso € necessdrio um vasto conhecimento sobre os principios que regem

o sistema, e normalmente, o efeito do ruido ndo é levado em conta neste tipo de modelagem.

Geralmente, na modelagem caixa branca parte-se dos mecanismos fisicos para se encon-
trar uma equagdo diferencial, caso o sistema seja continuo, ou uma equacdo a diferencgas,

caso o sistema seja discreto, para descrever o sistema.

Ressalta-se que, em situacdes préticas, dificilmente se tem informacdes suficientes para

se obter um modelo acurado do sistema.

2.2.2 Identificacao Caixa Preta

A identificacdo caixa preta compreende os métodos de modelagem cuja tnica fonte
de informagdo, a partir da qual o modelo é construido, € o conjunto de dados dinamicos,
(AGUIRRE, 2007).

Numa configuragdo caixa preta, a ideia € parametrizar uma funcio dindmica genérica,
de modo flexivel, assim o sistema pode ter sua dinamica aproximada por tal funcao, desde
que os parametros adequados sejam escolhidos. A escolha tipica é o uso de expansdes em
fungdes de base, (LJUNG, 1999), algo semelhante ao que as séries de Taylor e de Fourier

fazem com funcoes estaticas.

Cabe ressaltar que este trabalho focara exclusivamente na identificacdo caixa preta de

sistemas.

2.2.3 Identificacao Caixa Cinza

A identificagdo caixa cinza de um sistema é baseada em modelos hibridos, uma vez que
sdo utilizadas técnicas de identificacdo caixa preta e caixa branca simultaneamente. Um
exemplo prético de identificag@o caixa cinza pode ser observado nos filtros de Kalman e seus
variantes, (ISERMANN; MUNCHHOF, 2011).
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2.3 IDENTIFICACAO POR DECONVOLUCAO

Seja um sistema linear continuo (A,B,C), discretizado a uma taxa de amostragem T,
com uma entrada u(n) € R, com uma saida y(n) € R e com sua resposta ao impulso, A(n),
limitada.

Considerando que nada se saiba sobre o sistema (A,B,C) e apenas se disponha de suas
entradas, u(n), e suas saidas, y(n), uma das formas mais simples e mais intuitivas de se
determinar a sua resposta ao impulso 4(n) é o processo de Deconconvolugio, (AGUIRRE,
2007).

Inicialmente, define-se a convolu¢do como uma operacdo matematica que relaciona a
entrada u(n) e a saida y(n) de um sistema linear e invariante no tempo (A,B,C) , a partir de

sua resposta ao impulso 4(n). Tal operac@o € exposta na equagio (2.8).

o)

y(k) =Y h(j ulk— j), (2.8)

J=0

a expansao deste somatdrio pode ser expressa da seguinte forma:

y(0) = hO0)u(0) + A(Du(—1) + h(2)u(-2)
y(lI) = h(Ou(l) + A(Du(0) + h”Q2)u(-1)
y(2 h(0)u(2) + h(Du(l) +  h(2)u(0)
ou ainda, matricialmente, a equacdo (2.8) pode ser reescrita como:
y(0) u(0) u(—=1) u(=2) ...| |h(0)
y(1) B u(l) w(0) u(—=1) ...| |A(1) 2.9)
y2)|  |u(2) u(l)  u(0) h2) |’ '
sendo sua forma sintética dada por:
Y =Uh. (2.10)
Assim, pode-se obter & pelo produto do inverso da matriz U por Y:
h=U"ly, (2.11)
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por tratar-se de uma operacdo inversa a convolucdo, este método de identificac@o ficou co-
nhecido como Deconvolugao.

Cabe ressaltar que, para que a matriz U seja inversivel, € necessario que ela seja qua-
drada e que suas colunas sejam linearmente independentes, (STRANG, 2009; LIMA, 2008).
Assim, as dimensdes da matriz U devem ser escolhidas de forma a atender tais requisitos.

Este método € uma das formas mais simples de identificacdo de sistemas, mas possui
como inconveniente a falta de robustez ao ruido. Quando se tem uma baixa relacdo sinal
ruido tem-se uma perda significativa de desempenho na identificacdo, (AGUIRRE, 2007).
Assim, apesar do método da Deconvolucao ser simples e intuitivo, ele € pouco util em situa-

coes préticas, nas quais o ruido e as nao linearidades estdo presentes.

2.4 IDENTIFICACAO BASEADA EM CORRELACAO

Como mencionado anteriormente, o método de identificacdo baseado na Deconvolucao
€ pouco robusto ao ruido e oferece bons resultados apenas nas situacdes em que se tem
uma boa relacdo sinal/ruido. Como alternativa, existem métodos que levam em consideracao
0 aspecto estocdstico dos sinais de entrada e saida amostrados e tornam-se, desta forma,
mais resistentes a presenca do ruido. Nesta linha de algoritmos, a identificacao baseada em

correlacdo € uma das mais utilizadas.

Para tanto, considera-se os sinais de entrada u(¢) e saida y(7) de um sistema como varia-

veis aleatérias. Assim define-se correlacdo cruzada como:

ruy(T,t) = E{u(t)y(t+ 1)} (2.12)
1 T
Fuy(T) :Tli_r&ﬁ/_T”(t)y(t-H)dt’

que pode ser expressa, no caso discreto, da seguinte forma:

—— Y u(i)y(i+k). (2.13)

Um caso particular de r, , se dd quando u = y, neste caso se tem a autocorrelacdo de u,
expressa por:
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N
ruu(k) = lim +1 Z (2.14)

Nos casos praticos, em que se tem um nuimero finito de amostras pode-se utilizar os
seguintes estimadores! para 7 € 7y, (AGUIRRE, 2007):

1 N—k
Fuu(k) = ¥ Z w(u(i+k), para k=0,1,..,N—1. (2.15)
i=1

LyN-Ru(iyy(i+k), para k=0,1,...,N—1,

Fuy () =
RIS ey k), para k=0,-1,.,~N+1.

(2.16)

A partir destas defini¢des, pode-se afirmar que a identificacdo de sistemas baseada em
correlagdo parte do seguinte principio: a resposta ao impulso 4 de um sistema linear e invari-
ante no tempo (A,B,C) pode ser obtida a partir do produto entre o inverso da autocorrelagdo
do sinal de entrada r,, ! e correlagdo cruzada, r,y, (PAPOULIS; PILLAI, 2002):

h=ru 1y (2.17)

E importante mencionar que este método é mais robusto que a deconvolugdo, mas, ainda
assim, apresenta problemas quanto a minimizar a variancia do erro de saida do modelo ob-
tido, (AGUIRRE, 2007).

2.5 METODO DOS MINIMOS QUADRADOS

A maioria dos problemas de identifica¢do de sistemas pode ser simplificada a uma estru-
tura na qual se tem varidveis desconhecidas, parametros do sistema, e varidveis conhecidas,
observacdes do sistema. Neste cendrio, existe um ndmero de observacdes necessdrias para

a determinacdo das grandezas desconhecidas, ou seja, o nimero de observacdes que torna

'Uma definicdo mais apropriada seria utilizar como divisor N — K em vez de N. Pois assim cada termo de
autocorrelacdo/correlacio cruzada seria calculado pela média dos pontos efetivamente utilizados.
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o sistema de equagdes possivel e determinado. Com isso, teoricamente, os parametros do
sistema poderiam ser determinados. Entretanto, nas situagdes praticas, tem-se o ruido asso-
ciado a medigdo das varidveis envolvidas, e, portanto sdo necessdrias mais observagdes, 0

que torna o sistema de equacdes sobredeterminado.

Pelo prisma da Algebra Linear, os problemas mais bésicos de identificaio de sistemas

podem ser entendidos como uma tentativa de resolu¢do do seguinte sistema linear:

AX =B, (2.18)

sendo X € R**! o vetor de parametros do sistema a ser identificado, considere ainda que as

matrizes A € R”* e B € R"*! contenham os sinais de entrada e saida, observacdes empiricas.

Se n = k, é possivel encontrar X a partir de A~!B, de forma semelhante ao exposto
na secdo 2.3, mas, se n > k, esta operacao torna-se invidvel, pois a matriz A deixa de ser
quadrada. Para sanar esta dificuldade, faz-se uso da pré-multiplicagdo de ambos os membros

da equacio (2.18) por A”:
[ATA]X = ATB. (2.19)

AT A é uma matriz quadrada. Se as colunas de A forem linearmente independentes entio
ATA sera inversivel, (STRANG, 2009). Tem-se ainda que a multiplicacio de A por AT
preserva o numero de equacdes linearmente independentes do sistema (posto da matriz A),

pois:

Rank{ATA} = Rank{A},

sendo Rank{.} o posto da matriz.

Assim, pode-se isolar X:

X =[ATA]7'ATB, (2.20)

utilizando-se o simbolo X para expressar que tal valor € uma estimativa de X.

Como, no caso sobredeterminado, X pode ndo atender todas as equacdes que sdo combi-
nadas em (2.18). Assim, busca-se conciliar as diferentes equagdes da melhor forma possivel.
A técnica de isolamento do vetor de incégnitas, X, quando A ndo € inversivel é conhecida
como método da pseudoinversa, (STRANG, 2009).

Para se justificar (2.20) volta-se ao sistema (2.18). No caso em que n > k, geralmente
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tem-se um sistema impossivel, pois se tem apenas k parametros a serem determinados e n
medidas contaminadas pelo ruido, o que pode gerar equacgdes conflitantes. Assim, torna-se
invidvel a resolucdo do sistema expresso em (2.18), mas a projecdo de B no espago vetorial
das colunas de A € possivel, o que na determinagdo de X leva a solucdo expressa em (2.20),
(STRANG, 2009).

B/ \[E=B-P

(1.1
P Colunas de A

o

Figura 2.2: Projegio do vetor B no plano formado pelas colunas de A.

No caso de um sistema sobredeterminado, n > k, o vetor B ndo pode ser composto por
uma combinacao linear dos elementos de A. Assim, faz-se necessdria a projecao de B sobre o
subespaco vetorial formado pelas colunas de A, como pode ser observado na figura 2.2 (para
n > k = 2). Desta forma ndo tem-se a resolu¢do do sistema expresso em (2.18), mas sim do

sistema exposto em (2.21):

AX =P, (2.21)
sendo P a proje¢do de B sobre o hiperplano formado pelas colunas de A. Assim, P € o
vetor possivel mais préximo de B, sendo esta a solucdo 6tima do sistema AX = B, que seria
inicialmente irrealizavel.

Cabe ressaltar que a diferencga vetorial entre B e sua projecdo P é dado por E. Este ele-
mento pode ser interpretado como o vetor de erro e o mesmo € perpendicular a A, conforme
a figura 2.2.

E=B-P (2.22)

Para utilizacdo da equacdo (2.20) com uma nota¢do mais proxima da area de Engenharia
de Controle, redefine-se X e Y como os vetores de entradas e saidas, respectivamente, de um
sistema linear e invariante no tempo (LIT) e O como o vetor que contém seus parametros.

Assim, tem-se:
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6=[x"x]"1xTy, (2.23)
que € solucdo ao seguinte sistema:
Y =Xx0, (2.24)

Esta metodologia foi desenvolvida por Gauss em 1809, e ficou conhecida como o esti-
mador dos minimos quadrados, (STRANG, 2009).

Substituindo-se a equacdo (2.23) em (2.24), tem-se:

Y =x[xTx] xTy. (2.25)

Pode-se ainda estender a equagdo (2.23) para modelos auto-regressivos, em que a matriz
de entrada, X, se torna a matriz de medidas, y, e passa a contemplar também as medidas

anteriores de Y:

0=y vl vy (2.26)

O vetor ¥, chamado de vetor de regressores, pode ser representado da seguinte forma, para

um ndmero igual de medidas e pardmetros, n = k:

v=1[(n),y(n—1),....,y(n—=Ny),x(n),x(n—1),...,x(n — Ny)]. (2.27)

Tomando-se mais observacdes de x e de y, ou seja, tornando-se o sistema sobredetermi-
nado, n > k, pode-se expandir o vetor ¥ para a matriz \¥:

com isso, a equagdo (2.24) pode ser escrita como:
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~>
I
E

vCD>

(2.29)

sendo 0 o vetor de parametros, ¥ a matriz de medidas anteriores e Y a estimativa da saida

atual do sistema.

Em situacdes de identificacdo de sistemas reais as medidas estdo “contaminadas" pelo
ruido: e. Assim, pode-se esperar uma diferenca entre os valores estimados, Y, e medidos

efetivamente, Y, justamente devido ao ruido.

Y =W.0+e. (2.30)

Neste cendrio, define-se o ruido, e, como o agente responsdvel por corromper a varidvel
a ser explicada e o residuo, £, como o erro cometido pelo modelo ao explicar a varidvel Y,
(AGUIRRE, 2007).

Assim, para o modelo estimado, a diferenca entre o Y real e sua estimativa, X 0, corrom-

pida por e, é dada pelo vetor de residuos &.

E=Y 90, 2.31)

ou, ainda, na seguinte forma:

Y =WO+E. (2.32)

Pode-se minimizar a variancia do modelo obtido utilizando-se mais medidas de entrada
e saida, ou seja, tornando o sistema sobredeterminado, n > k. Sob este prisma, pode-se
estabelecer uma métrica para quantificar a qualidade dos parametros obtidos pelo processo
de identificacdo. Uma alternativa interessante para isso € a soma dos quadrados dos residuos,
eXpresso por:

F&) =Y E0)" (2.33)

Para que a qualidade do modelo possa ser maximizada, o que equivale a reduzir o maximo

possivel os residuos, a funcdo expressa em (2.33) deve ter seu minimo encontrado. Portanto,
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tem-se:

Apenas por simplicidade, nesta operagao serd considerado um modelo ndo auto-regressivo,
ou seja: ¥ =X0.

fE&)=yTy —yTx6—-06"x"y +67x"x6,

9If(S)
FE

= —Tx") —xTy + (X"X +X7X),

— xTy —xTy +2x7Txé. (2.34)

Fazendo-se a equacdo (2.34) igual a zero, pois a derivada € nula nos pontos de méximo e
minimo (ver teorema 4.1.1), tem-se:

6=x"x]"'xTy.

com isso, chega-se a equacgdo (2.23), obtida pelo método da pseudoinversa.

A verificagdo de que este ponto trata-se realmente de um ponto de minimo depende
ainda da andlise da derivada segunda de (2.33), conhecida como matriz Hessiana, e esta deve
ser semi-definida positiva, (IZMAILOV; SOLODOV, 2014; NOCEDAL; WRIGHT, 1999).
Para maiores detalhes em relacdo a este requisito consulte a se¢do 4.1.

A solugdo, apresentada pela equagdo (2.23), minimiza a funcio de custo mostrada em
(2.33) e sua principal vantagem € ser o minimo global de tal funcdo, (LJUNG, 1999).

Para o adequado tratamento dos proximos conceitos, considere a defini¢do de esperanca
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matemadtica em relacdo a varidvel aleatdria ¢, de natureza discreta ou continua amostrada,
que segue uma fun¢io de massa de probabilidade p(o):

E{a}= iaip(ai), (2.35)

i=1

Da mesma forma, considere a defini¢do de covariancia entre duas variaveis aleatorias

e B, também discretas ou continuas amostradas:

Cov{a,B} = E{(a—E{a})(B—E{B})}. (2.36)

Um caso particular de Cov{a,8} acontece quando @ = 3. Este caso recebe o nome de

varidncia de a, expressa por Var{o}:

Var{a} = E{(a—E{a})(a—E{a})}
= E{(a—E{a})*}. (2.37)

Com esta definicdo, pode ser conceituada a ideia de bias, que serve para verificar a pre-
senca de erro sistemadtico na estimativa dos parametros. O bias é definido por:

b=E{6}-6. (2.38)

Para que um estimador esteja livre de bias € necessdrio que algumas premissas sejam

assumidas, e estas serdo tratadas na proxima se¢ao.

2.5.1 Hipoteses de Gauss-Markov

Para garantir a auséncia de viés na estimag¢do de parametros, é necessario assumir a
veracidade de algumas suposi¢des nos processos de identificag@o de sistemas sem tratamento
de bias. Estas sdo conhecidas como hipéteses de Gauss-Markov e sdo expressas abaixo:

e A esperanca matematica para o vetor de residuos, &, indexado por i € N, deve ser nula
para qualquer i:
E{§} =0, Vi, (2.39)

sendo E[.] o operador esperan¢a matemética.
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e A variancia dos residuos, &;, deve ser constante e igual a 62 para qualquer i

Var(&) = 62, Vi; (2.40)

e A covariancia entre os termos &; e &;, do vetor de residuos, deve ser nula exceto quando
i=J:
Cov(&i.éj) =0 Vi 75 j, (2.41)

sendoi e jeN.

Em um estimador é desejavel que as condi¢Ges impostas pelas hipoteses de Gauss-
Markov sejam atendidas, mas nem sempre os sistemas a serem identificados atendem tais

requisitos.

Os estimadores que atendem as condi¢des impostas pelas hipoteses de Gauss-Markov
sdo conhecidos como BLUE, Best Linear Unbiased Estimators, € possuem como principal
caracteristica:

E{6} =0, (2.42)

ou seja, sdo estimadores livres de viés (bias), (LJUNG, 1999).

2.5.2 Ortogonalidade entre Regressores e Residuos

Uma das propriedades mais interessantes do estimador dos Minimos Quadrados, MQ, € a
ortogonalidade, conceito que estabelece que, se dois vetores A e B forem ortogonais, A L B,
o produto interno entre estes vetores serd nulo, (LIMA, 2008; RORRES, 2000).

Assim, para que ndo haja correlagdo entre os regressores, ¥, e o ruido, e, o produto

interno entre os mesmos deve ser nulo (o vetor A deve possuir proje¢do nula sobre B).

(¥, e) = 0. (2.43)

Consequentemente, a esperanga deste produto deve ser também nula.
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E{W¥e} =0. (2.44)

Uma vez que (2.44) ndo seja verdadeira, o estimador sofre polarizacdo e isto, geralmente,
ocorre quando o ruido de regressdo nao for branco, (AGUIRRE, 2007; LIJUNG, 1999). Para
sanar tais problemas, existem algumas metodologias como o operador estendido dos mini-

mos quadrados, o branqueamento do ruido, entre outras.

Quando um modelo € inconsistente em relacido ao parametro, existird um erro sisteméatico
(polarizacao) nos parametros do modelo e este erro nao pode ser removido com o aumento
da dimensdo dos vetores de entrada e saida apresentados ao estimador, (LEMMA; RAMA-
SAMY; SHUHAIMI, 2010).

Para que ndo haja polarizacao do estimador MMQ, deve-se atender a condi¢do de que os
residuos sejam ortogonais aos regressores, (AGUIRRE, 2007).

(WE) =0. (2.45)

A interpretacdo geométrica de tal condi¢do pode ser expressa através da figura 2.3, em
que pode-se observar que o valor de y obtido a partir do modelo, y, pode ser decomposto
em duas componentes, épl e épz. A diferenca entre j e o vetor que representa o seu valor
real, y, é dada por . Assim, o vetor de medidas, representado pelo regressor, P, deve ser
perpendicular ao residuo, &, para que seu produto interno possa ser nulo e a equacéo (2.45)

possa ser atendida.

Figura 2.3: Ortogonalidade entre os regressores, ¥, e os residuos, &, (AGUIRRE, 2007).

Cabe ressaltar que os processos de eliminacdo de bias devem tornar os regressores per-

pendiculares ao residuo, quando estes ndo o sejam.
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2.6 O ESTIMADOR ESTENDIDO DE MINIMOS QUADRADOS

Na identificacdo de sistemas reais, nem sempre as hipéteses de Gauss-Markov, mostradas
na secdo 2.5.1, podem ser atendidas, e nestes casos tem-se um estimador polarizado, ou seja:
b # 0. Uma das possibilidades para se contornar tal problema € a utiliza¢do do estimador
estendido dos minimos quadrados (MQE).

Como exemplo, considere o seguinte modelo ARX (autoregressivo com entrada exo-
gena):

y(k) =ay(k—1)+bu(k)+ e(k), (2.46)

o ruido e(k) pode ser equacionado do seguinte forma:

e(k)=cv(k—1)+v(k), (2.47)

sendo Vv definido como ruido branco.

O desenvolvimento do estimador MQE segue os seguintes passos: aplica-se (2.47) em
(2.46) a fim de obter:

y(k) =ay(k—1)+bu(k)+cv(k—1)+ v(k), (2.43)

ou ainda:

yk—1)=ay(k—2)+bu(k—1)+
cv(k—2)+v(k—1). (2.49)
Quando se substitui (2.49) em (2.48), chega-se a

yv(k) =alay(k—2)+bu(k—1)+cv(k—2)+v(k—1)]+
bu(k)+cv(k—1)+v(k). (2.50)

onde os termos sdo sublinhados apenas para destacar a presenga de v(k — 1).

A equacio (2.50) pode ser expressa na forma y(k) = W7 (k —1)0 + e(k), com a seguinte
estrutura:
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YT (k—1) = [(ay(k—2) +bu(k— 1) +cv(k—2)+v(k—1)) u(k—1)],

0=la b,

e(k) = [ev(k—1) +v(k)]. (2.51)

Como os termos sublinhados sdo idénticos, pode-se perceber que os regressores, ¥, estdo
correlacionados com o ruido, e(k), ndao permitindo que a condi¢ao (2.45) seja atendida. Desta
forma, se o operador MQ convencional fosse utilizado nesta situacdo, ele se encontraria

polarizado.

Para resolver este problema, pode-se incluir a parte correlacionada do vetor de erro na
matriz de regressores, (AGUIRRE, 2007). Assim, garante-se que ¥ ndo esteja correlacio-

nado com e(k).

y(k) y(k=1) u(k—1)
v || ) u(k)
y(k+N-1) yk+N—-2) u(k+N-2)
v(k—1) v(k)
a
v(k v(k+1
(_ ) b |+ ( ) ) (2.52)
: c :
vV(k+N—-1) V(k+N—-1)
Assim, chega-se a seguinte forma para o estimador:
Yy =W +e, (2.53)

sendo: y* =y, e* =[v(k)...v(k+N—-1)]T e
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¥ =

V(k+N—2)

Desta forma, chega-se a uma matriz de regressores, W, descorrelacionada com o ruido
e, consequentemente, tem-se E{¥*e*} = 0. Desta forma, pode se esperar que as estimativas
dadas por (2.53) e (2.54) sejam ndo polarizadas.

6* = (W T~ lg Ty, (2.54)

Cabe salientar que, para que tal procedimento seja realizado, € necessario que o modelo

do ruido seja conhecido, o que implica em outro processo de estimacao/identificacdo.

2.7 MINIMOS QUADRADOS ORTOGONAIS

O método dos minimos quadrados constitui uma das ferramentas mais basicas nas dreas
de estimacao e identificacdo de sistemas, sendo extremamente ttil devido a sua simplicidade
e aplicabilidade em diferentes problemas, (AGUIRRE, 2007; LJUNG, 1999; LANDAU;
ZITO, 2006). Entretanto, se W possuir muitas colunas, o que normalmente ocorre na pratica
para sistemas nao lineares, o uso da matriz pseudoinversa, equacdo (2.26), ndo resulta em
boas estimativas para os parametros desejados, (AGUIRRE, 2007). Para contornar tais pro-
blemas, pode ser utilizado o método dos Minimos Quadrados Ortogonais (MQO), que faz
uso da propriedade que define que W7 W é simétrico por construgiio. Para tanto, a matriz ¥ é
fatorada na seguinte forma:

W= 0A, (2.55)

onde: A € uma matriz triangular superior e Q € uma matriz com colunas ortogonais.

Para se chegar a matriz ortogonal Q pode-se recorrer ao método de Gram-Schmidt, que

serd abordado na préxima secao.
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2.7.1 Método de Gram-Schmidt

O método de Gram-Schmidt tem por objetivo fatorar a matriz de regressores, W, que é
posto pleno, em uma matriz triangular, A, € uma matriz ortogonal Q, conforme (2.55). Este
algoritmo calcula A, coluna por coluna, e ortogonaliza ¥, da seguinte forma:

q1 = V1,
R <(Iivlll'> . .
o= <qi’q;> 1< ] <1, (2.56)

i1
qi = Vi — L | @ji-qi,

considerando g; a i-ésima coluna de Q e y; a i-ésima coluna de .

Multiplicando-se a equagio (2.29) por W7, tem-se:

y =0
ey —gTyg, (2.57)
aplicando (2.55) em (2.57) tem-se:
ATOTy = AT QT 0Ab. (2.58)

Como Q € uma matriz com colunas ortogonais, tem-se que 0TQ = D, sendo D uma

matriz diagonal, definida positiva, (AGUIRRE, 2007; STRANG, 2013). Desta forma, tem-
se:

ATOTy=ATDAG

0Ty =DAb
D 10Ty =Ad, (2.59)
fazendo ¢ = Af, tem-se:
¢=D"107y. (2.60)

Desta forma pode-se determinar os parametros de um sistema a partir da aplica¢do do
método dos minimos quadrados ortogonais, expresso pela equacio (2.61):

25



6=A""s. (2.61)

Alternativamente, pode-se determinar g a partir de:

<ql'7y>
(giqi)’

gi = i= 1,2,3, *-,Ng. (2.62)
Com a aplicacdo de fatoracio ¥ = QR, sendo Q uma matriz de colunas ortogonais e R
uma matriz triangular superior, a matriz W7 ¥ torna-se igual a R Q" QR = RTR. Assim, o

método dos minimos quadrados classico, wiyh — w7y, pode ser simplificado para RO —
07y, (STRANG, 2013).

2.8 CONCLUSAO

Neste capitulo foram abordados os conceitos de modelo e de sistema, bem como os
conceitos iniciais necessarios a Identificagdo de Sistemas. Foram abordadas a identificagao
de sistemas baseada em deconvolugdo, em correlagdo e o método dos minimos quadrados.
Foram exploradas ainda as hipéteses de Gauss-Markov, necessarias a um estimador livre de
viés. Também foram apresentadas as versdes estendidas do método dos minimos quadrados,
como Minimos Quadrados Estendidos e Ortogonais, para as situagdes em que as hipoteses

de Gauss-Markov ndo sao validas.
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3 MODELOS NAO LINEARES

Neste capitulo serdo apresentados modelos para diferentes sistemas. Serdao abordados o
espaco de Hilbert, na se¢ao 3.2 e os modelos FIR e ARX na se¢ao 3.4. As séries de Volterra
serdo expostas na sec¢do 3.5 e os modelos NARMAX na secdo 3.6. As funcdes ortonormais
sdo apresentadas em 3.7, sendo as funcdes de Laguerre na se¢do 3.7.1 e as fungdes de Kautz
em 3.7.2. E finalmente, o modelo Volterra-OBF serd apresentado na secao 3.8, assim como
os modelos NARX-OBF na secao 3.9.

3.1 SISTEMAS NAO LINEARES

A linearidade € uma caracteristica que facilita os processos de controle e de identificagdo
de um sistema. Entretanto, ndo sdo muitos 0s casos em que um sistema real pode ter sua
dindmica aproximada por um sistema linear, (HENDRICK; GIRARD, 2010).

Um sistema, L, de entrada u € R" e saida y € R™ € dito linear se satisfaz o principio da
superposi¢do, (MONTEIRO, 2003). Para melhor definir tal principio, considere os escalares
ay e ay € R, as entradas u [k], up[k|, as saidas y; [k] e y,[k], relativas ao sistema L para k € Z,
considerando este sistema discreto ou continuo discretizado. Assim, pode-se expressar o

principio da superposi¢ao da seguinte forma:

1. Se para uma entrada u|[k] obtém-se uma saida y; [k];

Entdo, para uma entrada ax; [k] obtém-se uma saida a;y [k];

2. Se para uma entrada x, k] obtém-se uma saida y; [k];

Entdo, para uma entrada apx; [k] obtém-se uma saida a,y; [k];

3. Assim, para uma entrada a;x [k] + axx;[k] obtém-se uma saida a;y; [k] + axy2 [k].

De forma genérica, pode-se dizer que aplicada uma entrada, ﬁlvz_ol ayx[n|, a um sistema

linear, obtém-se uma saida Y\ a,y[k]. Sendo a, escalares reais e x[k] e y[k] sinais de

entrada e saida do sistema linear L.

Cabe ressaltar que o principio da superposicao expressa a conjun¢do entre duas propri-
edades: a Homogeneidade, mostrada nos itens 1 e 2, e a Aditividade, mostrada no item
3, (MONTEIRO, 2006). Desta forma, entende-se como nao linear o conjunto de todos os
sistemas que nao satisfazem as condicoes de superposicdo, (HENDRICK; GIRARD, 2010).
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3.2 ESPACO DE HILBERT

Um espaco de Hilbert H{ é um espaco vetorial, de dimensdo infinita, munido de um
produto interno, e completo em relagdo a norma definida por este produto interno, (LIMA,
2013c). Denota-se por L? (S) o espago de Hilbert de fun¢des quadraticamente integraveis em
S C R com produto interno (MAESTRELLI, 2010):

(F0).80) = [ £0)5" (e, G0

sendo * a operacdo responsavel por conjugar um argumento complexo. E define-se como

quadraticamente integraveis as fun¢des que atendem a seguinte condicao:

JANOIREE 32)

O espaco de Hilbert € um meio de se tratar espacos com dimensoes infinitas, €, 20 mesmo

tempo, se manter a geometria do espaco Euclidiano comum, (STRANG, 2013).

Neste contexto, a norma de uma fung¢do pertencente ao espaco de Hilbert é dada por:
70l = VTOLW) =/ [ 102 (33

Para que se possa expor uma das principais propriedades do espago de Hilbert, é necessé-
rio definir uma sequéncia de Cauchy. Assim sendo, uma sequéncia (x;) € chamada sequéncia
de Cauchy quando, para todo € > 0 dado, existe ng € N tal que m,n > ng = d(xp,x,) < €,
(LIMA, 2013c), sendo d(x,,x,) a distdncia entre x,, e x,. Em outras palavras, os termos
da sequéncia vao se tornando cada vez mais préximos uns dos outros conforme o indice n

avanga.

Uma caracteristica importante do espaco de Hilbert € que a métrica deste espaco € fe-
chada, ou seja, qualquer sequéncia de Cauchy das funcdes converge para uma fun¢do do
espaco, (MAESTRELLI, 2010).

Um conjunto de fungdes, {y;}7 |, do espaco de Hilbert, J{, é considerado ortonormal
se as funcdes deste conjunto forem ortogonais entre si e cada uma das fun¢des do conjunto
possuir norma unitaria, (MAESTRELLI, 2010).

O conjunto {y;}72, é completo em J{, se e somente se cada fungdo de J{ puder ser
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arbitrariamente aproximada por uma combinacio linear de um niimero finito de func¢des do
citado conjunto, (MAESTRELLI, 2010).

3.3 PRINCIPAIS MODELOS NAO LINEARES

Com inspirac¢iio no conceito de espaco vetorial da Algebra Linear, as dreas de Controle
e Identificacdo de Sistemas vém buscando uma base vetorial B8 que pudesse explorar um
espaco de funcdes dinamicas, capazes de modelar a dindmica de diferentes sistemas, (HEU-
BERGER; HOF; BOSGRA, 1995).

Para melhor definir ‘B, considere o conjunto ®”" composto pelas funcdes de transferéncia
de ordem menor que 7, assim, tem-se que B € D" e os modelos gerados seriam combinacdes
lineares e nao lineares dos vetores de ‘8. Tal base vetorial seria util principalmente para

modelagem de sistemas nao lineares, como descrito pela equacgao (2.1):

x=F(txu),

emque F : R x R” x R™ — R". As varidveis do vetor x” = [x{ (), ...,x,(t)] sdo as varidveis de
estado, e o vetor ul = [uy(t),...,un(t)] é o vetor de varidveis de controle, (BAUMEISTER;
AO, 2014).

Como os sistemas nao lineares ndo sdo uma unica classe de sistemas, com propriedades
comuns bem definidas, mas uma colecao de todos os sistemas que nao possuem a linearidade
como caracteristica, (MONTEIRO, 2003), ndo € facil encontrar uma base de fungdes que

sejam suficientemente genéricas para modelar uma ampla gama de sistemas nao lineares.

Entre as candidatas mais promissoras a compor a base vetorial ‘B, encontram-se as fun-
coes de Laguerre, de Kautz e as GOBFs - Generalized Orthornormal Basis Functions,
(HEUBERGER; HOF; WAHLBERG, 2005). Neste cenario, este capitulo aborda a utili-
zacdo de funcdes ortonormais discretas de Laguerre e Kautz, implementadas sob a forma de

filtros digitais, para a identificag@o de sistemas.

A fim de utilizar as func¢des ortonormais para composi¢do de modelos de sistema, é
necessario a utilizar métodos de otimizacao para se encontrar os polos de parametrizacao e os
coeficientes destas fungdes. Métodos classicos de otimizagao como o Gradiente Descendente
e de Newton podem executar tal tarefa, porém necessitam de uma modelagem bem detalhada
do sistema. Geralmente, é necessdrio o levantamento das derivadas bem como das matrizes
Jacobianas e Hessianas do sistema, o que nao se tem a priori, se o objetivo do processo for

identificar o sistema.

Para contornar os problemas de otimizacdo deterministica, geralmente sdo utilizados os
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métodos heuristicos, que podem obter resultados préximos do 6timo sem a necessidade de
obtencdo prévia das derivadas do sistema. Os métodos de busca deterministica dos para-
metros serdo tratados no capitulo 4, ja os métodos de busca heuristica serdo expostos no

capitulo 5.

3.4 MODELOS FIR E ARX

Considere um sistema discreto, representado por y(k) = F (k,u[n —k|), com entrada u(k) €
R e saida y(k) € R, sendo k e n € N. Neste cendrio, os modelos Finite Impulse Response,

FIR, sdo derivados de modelos com seguinte estrutura:

y(k) =Y cou(k—n), (3.4)
n=1

sendo que os coeficientes ¢, assumem valores reais. A partir de um modelo com esta es-
trutura, pode-se modelar uma ampla gama de sistemas. Cabe salientar que a série envolve
infinitos termos, entretanto, na pratica o somatorio € truncado em um valor finito de N, em

que a exatidao necessaria ao modelo € atingida.

N
y(k) =Y cou(k—n). (3.5)
n=1

No espectro, fazendo uso da transformada Z em (3.4), pode-se afirmar que: se um sis-
tema linear puder ser expresso por uma fungao de transferéncia G(z) =Y (z) /U (z), entdo tal
sistema pode ser expresso como, (HEUBERGER; HOF; BOSGRA, 1995):

Gz)=Y ez, (3.6)
n=1

esta modelagem é conhecida como expansao de Laurent e foi muito utilizada nas décadas
passadas como modelo de sistema. Uma vez que ndo ha realimentagio da saida, este modelo
¢ sempre estavel, ISERMANN; MUNCHHOF, 2011).
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Como generalizacdo dos modelos FIR, os modelos ARX (AutoRegressive with eXogenous
input) sdo constituidos por combinagdes lineares tanto das entradas quanto das saidas de um

sistema, COmo eXpresso em:

Ny Nu
y(k) =Y any(k—n)+ Y bau(k—n)+e(k), (3.7)
n=1 n=1

em que e(k) é o termo associado ao ruido.

Apesar da simplicidade e da grande utilizacao dos modelos polinomiais, tanto os mode-
los FIR como os ARX resultam em parametros inconsistentes, para a maioria dos sistemas
préticos, (LEMMA; RAMASAMY; SHUHAIMI, 2010).

Quando um modelo € inconsistente, existird um erro sistematico (bias) no modelo es-
timado que ndo poderd ser removido com o aumento do nimero de pontos, aumento da
dimensao da matriz de medidas, (LEMMA; RAMASAMY; SHUHAIMI, 2010).

A fim de solucionar o problema da inconsisténcia, foram propostas algumas classes de
modelos diferentes. Dentre estas, as de interesse para este trabalho serdo tratadas nas proxi-
mas secoes.

3.5 SERIES DE VOLTERRA

As séries de Volterra sdo funcionais, expressos através de séries infinitas, que genera-
lizam o conceito de convolucdo para sistemas nao lineares, (ISERMANN; MUNCHHOF,
2011). As séries de Volterra tornam possivel usar alguns conceitos, definidos somente para
os sistemas lineares, para representar também os processos nao-lineares, (EYKHOFF, 1974).

Pode-se observar sua estrutura, para um sistema causal, na equacao a seguir:

y(k) = ho+ i hi(t)u(k—11)+ i i ho(ty,02)u(k —t) ) u(k—ty) +

n=1 h=1n=1

ot Y Y bt k1) ulk— 1) 4o (3.8)

H=1 t,=1

sendo que as fungdes Ay, (t1,...,t;) sdo os kernels de Volterra de ordem n e hy é um termo

responsavel por representar o nivel constante ndo nulo de y(k).

Desconsiderando-se o termo /g, nivel continuo, pode-se chegar a:
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n

YO =YY Y hatrs i) [ ulk —11). (3.9)

n n =1

Um modelo de Volterra descreve a saida de um sistema ndo-linear como a soma das
respostas dos operadores de primeira ordem, de segunda ordem, de terceira ordem, e assim
por diante, (ROSA; CAMPELLO; AMARAL, 2009):

y(k) = Hyu(k)] + Fo[u(k)] + -+ Hp[u(k)] +--- . (3.10)

Cabe ressaltar que os componentes ndo lineares, na maioria das vezes, desempenham
um papel secunddrio em comparagdo com o componente linear (kernel de primeira ordem),
que € dominante no sistema, (NEMETH; KOLLAR, 2002). Assim, 1] pode ser estabelecido
como um valor finito em que se trunca a aproxima¢ao. Em Boyd and Chua, 1985, (BOYD;
CHUA, 1985), foi mostrado que qualquer sistema nao linear, causal, invariante no tempo,

com memoria finita, pode ser representado por uma expansao finita de uma série de Volterra.

A estrutura de um modelo de Volterra pode ser observada na figura 3.1.

Figura 3.1: Esquematico de sistema representado por uma Série de Volterra, (ROSA, 2009).

Na figura 3.1, os operadores de ordem n, },,, sdo matematicamente descritos pela equa-
cdo:

o u(k)] = i i ha(tr, - ) u(k—11) - u(k—tn). (3.11)

H=lI t,=1

A saida de cada bloco pode ser escrita na forma vetorial. Assim, o bloco de primeira
ordem pode ser expresso por:
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yi(k) = hi (k)uy (k), (3.12)

sendo o vetor u; (k) a entrada de primeira ordem em um modelo de Volterra, e a resposta ao
impulso do sistema, /1, com seus elementos armazenados em forma de um vetor unidimen-

sional.

Para os blocos de ordem elevada, pode-se definir algumas operacdes que permitem a

generalizacdo da equacgdo (3.12) para ordens mais elevadas.

Para definir uma entrada u de ordem p, considere a seguinte operacao:

up(k) = ui (k) @up_1(k), (3.13)

sendo © um produto de Kronecker e p € N. Assim, pode-se definir uma entrada generalizada

u, a partir de:

wp(k) = [ () wp ()T - wpy (k)T (3.14)

De forma semelhante, faz-se necessdrio organizar as respostas ao impulso generalizadas,
de modo que a saida de um sistema, y(k), possa ser expressa a partir de um produto interno
entre suas entradas generalizadas, u,(k), e as suas respostas ao impulso generalizadas, A, (k).

Por simplicidade, considere um kernel de segunda ordem:

hy=[a(1,1) ha(12)---ha(1L,N) -+ ha(2,1)  h2(2,2)---h2(2,N)
ho(N,1) ha(N2)---hy(NN)T. (3.15)

Pode-se notar que tal operacdao converte uma matriz N X N em um vetor de R", sendo
n = N?. Esta conversio ocorre através da concatenagdo das colunas da matriz, resultando
em um vetor coluna. Pode-se generalizar o processo de geragado de hy para &, pelo mesmo

processo.

A partir da definicdo exposta em (3.15), pode-se chegar a uma resposta ao impulso gene-
ralizada, no formato adequado ao produto interno exposto em (3.12):

hy=1[hi hy---h]". (3.16)

Assim, pode-se chegar a equagdo que permite determinar de forma vetorial a saida, y, (k),

de um sistema ndo linear a partir de um modelo de Volterra.
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(k) = hy (k)uy(k), (3.17)

parav € N.

Observa-se, a partir da equagdo (3.17), que a interacdo entre uma entrada, u(k), e um
sistema ndo linear, representado por um modelo de Volterra, pode ser representada por um
produto interno, (BATISTA, 2009).

A série dada pela equacdo (3.10) representa uma generalizagdo do conceito de resposta
ao impulso, (ROSA; CAMPELLO; AMARAL, 2009). Desta forma, aos sistemas lineares
(A,B,C) pode-se aplicar apenas o operador de primeira ordem da série de Volterra, resul-
tando:

y(k) = ihl(tl)u(k—rl), (3.18)

tal equagdo € conhecida como equagdo de convolugdo e tem seu escopo de aplicagdo restrito
aos sistemas lineares.

Como o termo H,[u(k)] de (3.10 ) contém contribui¢des de grau n para a entrada u(k)
tem-se que o modelo de Volterra € uma generalizacao ndo linear polinomial do modelo linear
(3.18), (ROSA; CAMPELLO; AMARAL, 2009).

Segundo Eykhoff, (EYKHOFF, 1974), os kernels de Volterra possuem 3 propriedades a
se destacar:

e hy(ty,tr,- -+ ,t,) podem ser construidos de forma a serem simétricos;
o lim; o hy(t1,t2,--- ,ty) =0, parai=1,---,n, expressando a estabilidade dos kernels;
o hy(ty,tr,-+ ,1,)=0 Vt; <0, parai=1,---,n, expressando a causalidade dos kernels.

Um modelo de Volterra pode ser interpretado como um modelo de Wiener no qual os
termos sdo descritos a partir de fungdes ortonormais, z~ ", (SILVA, 2010), onde: z € C e
neN.

As principais vantagens dos modelos de Volterra sdo: a capacidade de descricdo do mo-
delo e a ndo necessidade de realimentacdo das saidas, y(k). A principal desvantagem desta
classe de modelos € o grande niimero de parametros a se determinar, e o grande nimero
de termos necessdrios na série para que se possa aproximar com precisdo um dado sistema,
(SILVA, 2010). Cabe ressaltar que modelos de Volterra ndo podem modelar comportamentos
como histerese e caos, (NEMETH; KOLLAR, 2002).
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Como extensdo das Séries de Volterra tem-se os modelos NARMAX polinomiais, que
serdo abordados na préxima secao.

3.6 NARMAX

Os modelos NARMAX! (Nonlinear AutoRegressive Moving Average with eXogenous
input) descrevem um sistema a partir de um funcional ndo linear, composto por entradas,
saidas e ruidos estimados, sendo estes termos defasados no tempo, (RAHROOH; SHEPARD,
2009).

y(k) :fl(u(k>7u(k_ 1)vu(k_2)7"' 7”(k_nu)a
y(k_ 1)7y(k_2)7y(k_3)7"' ay(k_ny)
e(k),e(k—1),e(k—2),---,e(k—n,)), (3.19)

em que y(k), u(k) e e(k) sdo os sinais de saida, entrada e ruido estimado, amostrados no
instante de tempo k, respectivamente. J4 ny, ny € n, sdo as ordens de regressao dos vetores
de entrada, saida e ruido. A funcdo f(.) é uma fungdo nio linear dos seus argumentos,
com grau de ndo linearidade / € N. Na implementa¢do polinomial do modelo NARMAX, o
grau de ndo linearidade, /, se define como o niimero maximo de termos, u(k), y(k) ou e(k),

multiplicados entre si, na fungdo f(.).

Em uma simplificacio deste modelo, em que o ruido ndo aparece nos regressores, pode-
se representar a fungdo f'(.) pela seguinte estrutura:

m Ny,My m
Z Y ) hpme pHy (k—n;) H u(k—n;), (3.20)
m=0 p=0n;,n; i=p+1

sendo Ky ;m—p(n1, ... ,np) 0s kernels do modelo e

ny,hy ny
ny,Nm I’l,=1 N

A versio dos modelos NARMAX sem os termos associados ao ruido é conhecida como
NARX (Nonlinear AutoRegressive with eXogenous input).

Os modelos NARMAX possibilitam a representacio para uma grande classe de sistemas

Neste trabalho descrevem-se modelos NARMAX polinomiais, existem, porém intimeras outras opgoes.
Por exemplo, na foolbox do software Matlab, se utilizam redes neurais como fungéo f(.) e combinagio entre
entradas e saidas, u(k) e y(k), realizadas através de fungdes tanh(x).
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ndo lineares e possuem vantagens sobre as séries de Volterra no quesito de precisao, (RAH-
ROOH; SHEPARD, 2009). Na verdade, tais modelos, na sua versao polinomial, podem ser
considerados como uma generalizacao dos modelos de Volterra, nos quais a série passa a ser

composta também pelos valores do erro, e(k), e da saida, y(k), do sistema a ser identificado.

Tanto os modelos de Volterra quanto os modelos NARMAX sofrem com grande nimero
de termos necessdrios a série, para que o modelo represente adequadamente um sistema a
ser identificado. Entretanto, este problema € menos critico nos modelos NARMAX, uma vez
que neste as saidas passadas, y(k —n) e o erro estimado, e(k), entram no equacionamento.
Esta limitacao, necessidade de um nimero elevado de termos no modelo, é conhecida como
problema da dimensionalidade. Neste contexto, mesmo com o elevado peso computacional
necessdrio em sua implementacao, € possivel se obter modelos NARMAX polinomiais que
ajustem dados com boa exatidao, desde que estes dados ndo apresentem variagdes abruptas,
(AGUIRRE, 1998).

Devido ao elevado nimero de possibilidades de combinacdo de regressores para a for-
macao da matriz de regressdo, W, na pratica ndo € usual trabalhar com conjuntos completos
de regressores, (AGUIRRE, 2007). Geralmente recorre-se a alguma métrica de desempenho
para selecao dos regressores mais relevantes na modelagem do comportamento do sistema a
ser descrito. Em outras palavras, o primeiro passo na modelagem de um sistema a partir de
modelos NARMAX ¢ a sele¢do das combinacOes de entradas e saidas mais apropriadas ao
modelo, (AKANYETI et al., 2009).

Uma das medidas possiveis para a redugdo do custo computacional da implementagdo de
modelos NARMAX ¢ mostrada na secdo 6.5, em que os termos mais relevantes da série sdo
selecionados. Uma outra possibilidade € a utilizacdo de fungdes ortonormais para represen-
tar os kernels destes modelos. Na préxima sec¢do serdo apresentadas as principais fungdes

ortonormais.

3.7 FUNCOES ORTONORMAIS

As fungdes ortonormais podem ser interpretadas como vetores, em espagos vetoriais de
funcdes, que apresentam produto interno nulo entre si, (STRANG, 2013). Tal condicdo é
expressa em (3.21):

<wp(k>,wq(k>>={ N ., i‘]] (3.21)

sendo p e g € N. Ainda, y,(k) e y, (k) sdo funcdes ortonormais e (.) € o produto interno, ade-
quado a tais funcdes, definido pela equagdo (3.22), segundo (HEUBERGER; HOF; WAHL-
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BERG, 2005):

WD) = 5 frv (/)5 62

em que i € a unidade imagindria e ¢ é o circulo de raio unitério: ¢ = {z € C: |z] < 1}. Outra
possibilidade de produto interno pode ser definida da seguinte forma:

<wmwm:§wmwm (3.23)

E assim pode-se definir a norma de uma funcao por:
1w (k) || = v/ (Wi (k) W (K)). (3.24)

Assim, as func¢des ortonormais atenderdo aos seguintes requisitos:

o v, (k)L y,(k) para p # g, ou seja, as funcdes serdo ortogonais entre si;

o ||y, (k)|| =1, Vn, isto é, as fungdes apresentardo norma unitaria.

A ortogonalidade € interessante para a base de funcdes, pois além de as funcdes serem
linearmente independentes, elas também possuem projecdes nulas umas sobre as outras.
Assim, tais fungdes sdo indicadas para compor a base vetorial, ‘B, responsdvel por explorar
0 espaco vetorial composto por fungdes dindmicas, que representam determinadas classes de
sistemas, (MACHADO; CAMPELLO; AMARAL, 2010).

Neste contexto, as fun¢des OBF (Orthonormal Basis Function), y(k), sdo fungdes orto-
normais que integram as bases vetoriais para um espago vetorial de Hilbert, L. Tal espaco
vetorial é conhecido como espago de Hilbert em N e é definido como o espaco das funcdes
discretas, y(k), quadraticamente somaveis, (BELT, 1997, MAESTRELLI, 2010), ou seja,
fun¢des que atendem a equagdo (3.25).

i Y (k) < oo, (3.25)
k=1

A ideia da representacdo OBF em modelos dindmicos € desenvolver a resposta ao im-
pulso, A(k), de um determinado sistema através de uma base de fungdes ortonormais, y(k),
(CAMPELLO; AMARAL; OLIVEIRA, 2007). Devido a completude das bases ortonormais,

€ possivel aumentar a capacidade de representacdo apenas aumentando o nimero de funcdes
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ortonormais da base, (HEUBERGER; HOF; WAHLBERG, 2005). Assim, a resposta ao

impulso de um sistema pode ser aproximada com precisdo arbitraria por:

n
h(k) =Y cjy;(k), (3.26)
j=1
ou utilizando a transformada Z{.} chega-se a fun¢@o de transferéncia do citado sistema:
R n
A(z)=Y ¢;j®i(2). (3.27)
j=1

Para um sistema linear, pode-se determinar a saida do sistema, y(k), pela convolugao de

h(k) e uma determinada entrada, u(k), como expresso em (3.28):

$(k) = iiz(i)u(k— i). (3.28)
i=0

Aplicando a equacdo (3.26) em (3.28), com o somatdrio truncado em m termos, obtém-

Se€:

Considerando W;(k) como a convolug@o entre u(k) e a i-ésima fungdo ortonormal y/(k),
Wi(k) =X v(k)u(k—i), tem-se:

$(k) =Y c;¥;(k), (3.29)
j=0

sendo que as Y, (z) fungdes ortonormais compdem uma base B para o espaco de fungdes
D"

B [Wl(z)alVZ(Z)?"' 7WH(Z)] (330)
Neste cendrio, considere um sistema linear, SISO, discreto, expresso pela fungdo de
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transferéncia H(z). Considere ainda a representagdo deste sistema a partir de uma com-
binacdo linear de func¢des ortonormais:

N
H(z) = Zcil//i(z). (3.31)
i=1

Para a determinacdo dos coeficientes, c;, considere a multiplica¢do da equacao (3.31) por
Yij:

N
H(2)y;(z) = Y civi(2) v (). (3.32)
=1

Aplicando-se o produto interno em ambos os lados da equagdo (3.32) tem-se:

N

(H(2), wj(2)) = Y ciwi(2),w;(2).

i=1

Uma vez que as fungdes sdo ortogonais, o produto interno (y;, ;) s6 possui valores
ndo nulos para i = j e o somatério pode ser ignorado. E como as fungbes y; e y; sdo
normalizadas, ||y;|| = ||y;|| = 1, tem-se a determinagéo dos coeficientes, c;, dada por:

ci = (H(z),y;(2)). (3.33)

Existe uma infinidade de func¢des ortonormais, de acordo com a definicao de produto in-
terno utilizada. As principais sdo: as fun¢des de Hermite, Jacobi, Laguerre, Legendre, Kautz
e as Fun¢des Ortonormais Generalizadas, em inglés: GOBFs, (BELT, 1997). Algumas das
funcdes ortonormais mais utilizadas na drea de Identificagao de Sistemas sdo apresentadas
nas proximas secgoes.
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3.7.1 Funcoes de Laguerre

As funcdes de Laguerre sdo funcdes ortonormais, parametrizadas por um polo real,
(LEMMA; RAMASAMY; SHUHAIMI, 2010), e podem ser expressas pela equacao:

) _ n—1
Lo(z) = Y1=P (l pz) , (3.34)

B i—p —p

sendo p € R o polo das funcdes de Laguerre e z a varidvel complexa associada a transformada
Z4{.}.
A funcdes da base de Laguerre podem ser implementadas em forma de filtros digitais,

sendo cada func¢do associada a um filtro como exposto na figura 3.2.

U(k) V1 - p2 1—-pz 1—pz] 1—pz Un(k)
zZ—p z—p z—pl z2—p

(k) va (k) vs(k) (k)

Figura 3.2: Modelo OBF com dinidmica de Laguerre, (CAMPELLO; AMARAL; OLIVEIRA, 2007).

No caso de sistemas Lineares e Invariantes no Tempo (LIT), o operador J{ pode ser

definido como apenas a combinacdo linear das saidas dos filtros de Laguerre vy, v, -+ ,vy.

yur (k) = cvi (k) +cova (k) + ... 4+ cpvn (k)
= Zcivi(Z), (3.35)
i=1

sendo § a saida estimada e v;(k) a entrada u(k) filtrada pelo filtro de Laguerre de i-ésima

ordem, L;(z), parai=1,2, -, n.

A base de fun¢des de Laguerre € caracterizada pela utilizacdo de fungdes de transferén-
cia com apenas um polo real, (HEUBERGER; HOF; WAHLBERG, 2005). Além disso, as
fungdes de Laguerre podem ser caracterizadas como modelos FIR com polos fora da origem,
sendo estes um caso particular de base de Laguerre, (CAMPELLO; AMARAL; OLIVEIRA,
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2007). Normalmente a base FIR requer um nimero elevado de termos para representar siste-
mas com dindmica dominantemente lenta, (MACHADO; CAMPELLO; AMARAL, 2010).

A base de Laguerre é apropriada para representar sistemas com polos puramente reais
ou com parte imagindria de valor reduzido, MACHADO; CAMPELLO; AMARAL, 2010).
Outro ponto relevante € que em modelos que utilizam a abordagem OBF ndo existe reali-
mentacdo da saida, isto €, ndo existe realimentacao dos erros de previsdo, o que normalmente

resulta em modelos mais precisos, (NELLES, 2001).

Os modelos OBF permitem a incorporagao do conhecimento prévio da dindmica do sis-
tema ao modelo, e o faz capturando a dinamica do sistema com apenas um pequeno nimero
de parametros, (LEMMA; RAMASAMY; SHUHAIMI, 2010). Assim sendo, tem-se uma
redugdo da ordem de representacdo do modelo, simplificando os problemas de identificacdo
e controle associados, (MACHADO; CAMPELLO; AMARAL, 2010).

Outra forma de representar um modelo de Laguerre € através de espacgo de estados:

W(k+1) = ApP(k) +Bu(k)
(k) = Cr¥(k),

(3.36)

sendo Ay e By dependentes dos polos do modelo, Cr contém os termos da expansdo da
série e (k) = [y1(k), ..., Wur(k)]T € o vetor de estados ortonormais. Cabe ressaltar que
a ortonormalidade é uma propriedade das funcdes ortonormais e ndo dos estados em si,
(MACHADO; CAMPELLO; AMARAL, 2010), mas como o vetor de estados € representado

por tais fungdes, por abuso de linguagem, se diz que os estados sdo ortonormais.

3.7.2 Funcoes de Kautz

As funcdes de Kautz sdo func¢des ortonormais, parametrizadas por polo complexo, (LEMMA;
RAMASAMY; SHUHAIMI, 2010), e podem ser expressas pelas equagdes (3.37) e (3.38):

/(=1 —-b%) [—c2+b(c—1)z+]1 e
Kom(z) = 2+blc—1)z—c [ Z+b(c—1)z—c } ’ G357

22— b)V1=% [—c2+b(c—1)z+1 -l
KZm—l(Z) — 22+b(C—1)Z—C { z2+b(c—1)z—c 1 ) (338)
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sendo K>, (z) e Kom—1(2) as fungdes pares e impares de Kautz, respectivamente. J4 p e p sdo
os polos, complexos conjugados, que parametrizam as funcdes e os termos b e ¢ podem ser
expressos por (3.39) e (3.40):

b= (p+p)/(1+pp), (3.39)

¢ = —pp. (3.40)

O agrupamento de n func¢Oes de Kautz pode formar uma base vetorial, K, num espaco
de fungdes L, (N*). Esta base é conhecida como base de Kautz e pode representar sistemas

lineares da seguinte forma:

ynk (k) = ciwi (k) + cowa (k) + ... + cpowp (k)
=Y cwi(k), (3.41)
i=1

sendo w;(k) a entrada u(k) filtrada pelo filtro de Kautz de i-ésima ordem, K;(z), para

i=12,--,n.

3.8 MODELO VOLTERRA-OBF

Os modelos de Volterra-OBF sdo modelos de Volterra com seus kernels expressos por
fungdes ortonormais. Assim, em vez de se determinar cada um dos elementos dos kernels,
apenas se determinam os coeficientes das funcdes ortonormais e os polos que as parametri-
zam, (CAMPELLO; AMARAL; OLIVEIRA, 2007).

Desta forma, a regra de formacao da base de fun¢des ortonormais de Kautz pode ser

observada na figura (3.3).
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—c2? +ble—1)z+1
2Z24+b(c—1)z—c

’U.(k) —cz Z4blc—1)z+1 —cz? +b(e— 1)z +1
22+bc71)270 224 ble—1)z—e

2z —bW1l-¢2 z2(z —b)V1—c2 z(z—b)W1—2¢2

224+ble—1)2z—¢c 22+ble—1)z—c 22+ble—1)z—c

wi (k) ws(k) ws (k) =
ik

2(z — b)v1 — 2
2Z4ble—1)z—¢c

H
wy (k) wy(k) we (k) w(k) J

[z\/(l 21— 1)

/1 - )1 - 1)

2Z24+blc=1)z—c

2Z24+blc—1z—c 2Z2+blc—1)z—c 22 4+ble—1)z—c

fez +blc—1)z+1 —e2? 4 ble—1)z+1
22+bc—12—0 224+b(e—1)z—¢c

Figura 3.3: Modelo Volterra-OBF, implementado a partir de fungdes de Kautz.

[z\/(l 21— 1)

{ /A= )1 -8

—e2? tble—1)z+1
224 b(c—1)z—c

Na figura 3.3, o mapeamento H{.} é uma fun¢do ndo linear de wy (k),wa(k),--- ,w, (k).
Salienta-se o fato de que estes elementos correspondem a entrada u(k) filtrada em cada uma
das dire¢Oes perpendiculares.

Expandindo o operador H{.} para uma série de Volterra, tem-se uma equagdo com a
seguinte forma:

vk (k) = ciwi (k) + cowa (k) + ... + cpowp (k) +

+eriwi(k)wi (k) +cpawi(k)wa (k) + c1 3wi (k)ws (k) + ... +cp w1 (k)wy (k) +
+caowa (k)wa (k) + c2 3wa (k)ws (k) + ... + 2 ywa (k) wn (k) +

+c33w3(k)ws (k) + ... +c3,,w3 (k)we(z) +

™=
1=
1=
)
:s
S
=
hS]
=
=
S
=

(3.42)

sendo w;(k) a entrada u(k) filtrada pelo filtro de Kautz de i-ésima ordem, K;(z), para
i=1,2,---,n

A equacdo (3.42) corresponde a um modelo Volterra-OBF, com kernels modelados por
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funcdes de Kautz, com truncamento no kernel de segunda ordem. As ndo linearidades trata-
das nas saidas dos filtros de Kautz, de forma polinomial, caracterizam tal estrutura como um
modelo de Wiener, (AGUIRRE, 2007). Ressalta-se o fato de que os modelos de Wiener sao
definidos como uma composi¢ao de um modelo dindmico linear, M (k), em cascata com uma
funcdo estdtica nao linear, f(.), ISERMANN; MUNCHHOF, 2011).

Grande parte dos sistemas ndo lineares podem ser representados a partir dos kernels
de primeira e segunda ordem, sendo desprezados no modelo os kernels de ordem superior,
(NEMETH; KOLLAR, 2002). Cabe ressaltar que um kernel de primeira ordem pode ser
expresso por um vetor C em R”. J4 um kernel de segunda ordem pode ser expresso por
uma matriz simétrica de dimensao m x m, que € parte de um espaco vetorial composto pelas
matrizes simétricas com a mesma dimensao. Assim, conforme a ordem do kernel aumenta,

cresce a dimensao da matriz que o representa.

Existe um isomorfismo entre o espago vetorial das matrizes simétricas de dimensdo m x m
e 0 espaco composto pelos vetores de RZ-(m+1) (LIMA, 2008), permitindo que matrizes si-
métricas, que representam os kernels de segunda ordem, possam ser representadas como ve-
tores de R2-("*+1)_ Desta forma, pode-se representar os kernels de primeira e segunda ordem

de um sistema ndo linear a partir de vetores de dimensdo n e %5.(m + 1), respectivamente.

Em relacdo a estabilidade, os modelos de Volterra nao possuem realimentacio da saida.
Assim, considerando seus kernels estaveis, pode-se garantir a estabilidade dos mesmos, (KI-
BANGU; FAVIER; HASSANI, 2005). Em outras palavras, a estabilidade do modelo esta
associada ao fato de os kernels serem absolutamente somaveis, em [0,o0). Se tal requisito é
atendido, o modelo é estavel, (CAMPELLO; AMARAL; OLIVEIRA, 2007).

Desta forma, foram expostas as principais caracteristicas dos modelos OBF-Volterra.

Uma generalizagdo deste, 0o modelo NARX-OBF polinomial, ¢ mostrada na préxima se¢ao.

3.9 MODELO NARX-OBF

Nesta tese é proposta a utilizacdo de funcdes ortonormais para representar os kernels de
um modelo NARX, esta estrutura recebe o nome de modelo NARX-OBF. Ressalta-se que a
recursdo de saida, neste tipo ndo linear de modelo OBF, € inédito na literatura, até onde vao

os conhecimentos do autor.

A estrutura de formacg@o dos modelos NARX, a partir das funcdes ortonormais de Kautz,

¢ apresentada na figura 3.4.
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u(k)

—e2? +he—1)z+1

—cz+ble—1)z+1 —cz? +ble—1)z2+1 —022+b(c—1)2+1) ’g(k B 1)
2Z24+bec—1)z—¢ T 2Z2+bc—1)z—¢ 224 b(c—1)z—c T 224 b(e—1)z—c ‘
2(z —b)v1—e? 2(z=b)V1=c2 20z —bVI— & 22 -bVi-c 22 -bVi-c 2(2 bV — 2
22 +be—1)z—¢ 22+blc—1)z—c 22+blc—1)z2—c 24+ble—1)z—c 24+ble—1)z—c 2+ble-1)z—c
wi (k) wi (k) wit_y () Wty () 0 W ()
/—\
=]
-~/
3 3 G(k)
w (k) wi (k) w (k) wt, (k) w! (k) w(k)
z/(1— ) (1 - 1) z/(1— (1 — %) /(1-c)(1-8?) /(1= 32)(1 - 1) 2y/(1 =) (1 —2) 1-A1-1)
22 +blc—1)z—c 22+be—1)z—c 224+ blc—1)z—c Ptblc—1)z—c 2 +blc—Dz—c A+be—1)z—c
—ez +ble—1)z+1 —cz +hle—1)z+1 . W
il N g s e

Figura 3.4: Modelo NARX-OBF com dinamica de Kautz.

Como no modelo Volterra-OBF, o mapeamento H{.} permanece sendo uma fungio nao
linear. Esta fun¢do faz o somatério de todas as combinagdes possiveis entre os elementos,

w! (k) e wi(k), que sdo compostos pela entrada, u(k), e pela saida, $(k — 1), filtradas pelas
fun¢des de Kautz:

s:Bu = [KIM(Z),KZM(Z),Kg(Z), T ,K;’:(Z)],

sendo K}/(z) as fungdes de Kautz responsdveis por filtrar a entrada u(k), e ainda:

%)’ = [Kf(Z%K%)(Z)?K%)(Z)? T 7K1¥1(Z)]7

sendo Kj (z) as fungdes de Kautz responsdveis por filtrar a saida, §(k—1). Com estas fungdes
pode-se compor a base de vetorial *B:

B =B,
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Expandindo o operador H{.} para um modelo NARX-OBF, tem-se uma equagdo com a

seguinte forma:

el (k)W) +
6 W] () + o (R () + €] (R () -6, 3w () +
a3 (W3 () + Sy (W (K) + .+ w5 (k) wh () +

A WS (K) .+ (k)i (K) +

¢ Wi (Rywr (k) + ey (k) wh (k) + ¢ wi (kw3
A () + e (w5 () + S
RN () + (R (k) + P (k)

(1) + oo+ (w3 () +
(k) oo WA (k)
() + - A (i, () +

Na
+

+cZ7y wa(k)wy (k) + czfzw,’j (k)w (k) + czgw,‘i(k)wg (k) + ..+ oWy (K)wy, (k),  (3.43)

sendo w¥ (k) a entrada u(k) filtrada pelo filtro de Kautz de i-ésima ordem, Kj(z), para
i=1,2,---,n Ja ij(k) ¢ a saida y(k — 1) filtrada pelo filtro de Kautz de j-ésima ordem,
K j(z), para j =1, 2, ---, m. Neste contexto, os coeficientes de (3.43) expressam nos seus
indices sobescritos as ordens dos filtros ortonormais e nos indices sobrescritos associam o0s
filtros aos sinais de entrada e de safda. Por exemplo, o coeficiente G, expressa que 0s
sinais por ele multiplicados sdo: a entrada, u(k), filtrada por um filtro de ordem n e a saida,
$(k— 1), filtrada por um filtro de ordem m.
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Esta expansdo pode ainda ser representada, de maneira mais compacta, pela equagao
(3.44).

n N m N
Y ) o whtowi(k)+ ) Y o) wi(k)wl (k) +
p=1q9=p r=1s=r
m n
Y Y alwi(k)wi (k) (3.44)
v=1w=1

Na primeira linha da equagdo (3.44), tem-se a combinacdo linear das saidas dos fil-
tros que compdem a base vetorial ‘B. J4 na segunda linha desta equacdo, tem-se os ter-
mos que representam as combinacdes ndo lineares dos sinais relativos a entrada filtrada,
wi(k),wh(k),--- ,wi(k), e combinagdes ndo lineares dos sinais relativos a saida filtrada,
wy (n),wy(n),- - ,wn(n). E, finalmente, na terceira linha da citada equagdo, tem-se as com-
binag¢des nao lineares dos termos cruzados, sinais oriundos da filtragem tanto dos sinais de

entrada como de saida.

A equacido (3.44) corresponde a um modelo NARX-OBF, com kernels modelados por
fungdes de Kautz, sendo a série truncada no kernel de segunda ordem. Assim como nos
modelos Volterra-OBF, nos modelos NARX-OBF as ndo linearidades sdo tratadas nas saidas

dos filtros ortonormais, de forma polinomial e, portanto, também sao modelos de Wiener.

Em forma vetorial, pode-se expressar os parametros dos kernels de primeira ordem do
modelo NARX-OBF da seguinte forma:

T
Co=lct & o o d] (3.45)

o=[a & - al. (3.46)

e os parametros dos kernels de segunda ordem, relativos a entrada e a saida, Cyy, € Cyy,

respectivamente, podem ser compostos da seguinte forma:

[ uu uu uu uu ]
‘11 ‘12 €13 7 Cin
uu uu uu

0 Cp 3 0 Oy

Cu=10 0 cg"g c’fn , (3.47)

0O 0 0 0 =
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[l €2 €3
0 o) a3 = Gy

Cy=[0 0 5 - (3.48)
| O 0 0 c%,y,m_

wy - uy o uy uy ]
11 C12 €13 Clm
wy - uy o uy uy
Cr1 S22 3 Com
wy - uy o uy uy
Cuy= [C31 €32 €33 C3m (3.49)
wy - uy o uy uy
_Cn,l Cn,2 Cn,3 C”vm_

Como pode-se notar, o nimero de parametros a serem determinados em um modelo
NARX ainda pode ser elevado. Entretanto, se a escolha dos polos das funcdes ortonormais
se aproximar das dindmicas apresentadas pelo sistema, pode-se reduzir consideravelmente o
numero de termos necessdrios na série para representar um sistema nao linear, (HEUBER-
GER; HOF; WAHLBERG, 2005).

Cabe ressaltar que a grande desvantagem dos modelos NARX-OBF € que nao se pode
sempre garantir a convergéncia do modelo, uma vez que existem regressdes de saida, que

podem gerar realimentagdes positivas, levando o modelo a instabilidade.

3.9.1 Métodos de Selecao de termos do Modelo NARX-OBF

Como os modelos NARX polinomiais puros possuem um nimero muito elevado de ter-
mos, (CAMPELLO; AMARAL; OLIVEIRA, 2007; LEMMA; RAMASAMY; SHUHAIMI,
2010), sua implementacdo computacional torna-se muito exigente. Assim, geralmente sao
utilizadas funcdes ortonormais, para reduzir o nimero de termos da série que implementa
tal modelo, NARX-OBF, (OROSKI; HOLDORF; BAUCHSPIESS, 2015). Mas ainda neste
cendrio, existem termos mais representativos que outros. Assim, € possivel selecionar os
termos mais relevantes no modelo NARX-OBF, compondo o modelo NARX-OBF simplifi-
cado.

Nos modelos NARX polinomiais, a complexidade do modelo pode ser analisada a partir
da ordem do modelo e do nimero de termos que a compdem. Nos modelos NARX-OBF,
o conceito puro de ordem deixa de fazer sentido, uma vez que as amostras nao sdo sé des-

locadas no tempo, e sim filtradas pelas fun¢des ortonormais. Assim, a complexidade dos
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modelos NARX-OBF pode ser analisada em fun¢do dos seguinte fatores:

e Nuimero de fun¢des ortonormais utilizadas no modelo;
e Ordem das fun¢des ortonormais envolvidas;

e Nimero de termos que compdem a série que implementa o0 modelo NARX-OBF.

Nos modelos NARX polinomiais, se a ordem utilizada for muito menor que a ordem
efetiva do sistema real, o modelo ndo possuird a complexidade estrutural necessaria para
reproduzir a dindmica do sistema. Ja se a ordem deste modelo for muito maior que a ne-
cessdria, a estimacdo dos parametros pode ser mal condicionada, (AGUIRRE, 2007). De
forma semelhante, para os modelos NARX-OBF € preciso encontrar uma complexidade de

equilibrio, que fuja destes dbices.

Ao conjunto de todos os termos que compdem o modelo NARX-OBF da se o nome
de conjunto de termos candidatos 4. O modelo NARX-OBF simplificado € composto por
um subconjunto .’ de %, ou seja: ./ C €. Isto de forma que os termos excluidos ndo
representem uma mudanca significativa no erro médio quadritico do modelo em relagdo aos

dados amostrados do sistema a ser identificado.

No método de simplificacdo do modelo NARX-OBEF, proposto nesta secao, o foco se di-
reciona para a selecdo dos termos mais relevantes a minimizagao do erro médio quadrético
do modelo. As justificativas para tal escolha repousam nos fatos de que em sistemas nao line-
ares a existéncia de termos redundantes destréi a dindmica original do sistema, (AGUIRRE,
2007), e que a escolha dos termos adequados ja seleciona a ordem das funcdes ortonormais
que sdo mais representativas para descrever a dinamica do sistema a ser identificado, desde

que a mesma esteja disponivel dentro do conjunto de termos candidatos.

Para que diferentes composi¢des do conjunto .’ possam ser comparadas, algumas mé-

tricas foram definidas. Entre elas, encontram-se:
e Critério de Akaike (AIC):

AIC = N1n[c2,,(ng)] + 2ng, (3.50)

erro

sendo N o nimero de amostras dos sinais de entrada e saida e ng o nimero de coefici-

entes (termos) na série que implementa o modelo.

e Critério de Bayes (BIC):

BIC = NIn[c2,,(ng)] +ngInN (3.51)
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e Critério do Erro final de Predicao (FPE):

N
FPE = Nln[62,, (no)] +NlnN+n6

erro

(3.52)
—ng

Tais métricas podem ser utilizadas para a selecdo de termos de um modelos NARX-OBF
simplificado. Neste caso, a ideia seria fazer uso dos recursos da otimizac¢ao para encontrar

uma combinacao de termos de . que minimizem o critério escolhido.

Especificamente nesta tese, foi adotado uma versao adaptada do Critério de Akaike, que
serd melhor descrita na se¢do 6.5, sendo utilizado um algoritmo Genético para buscar os
componentes de .’ que minimizem o AI/C. Desta forma, pode-se chegar a um modelo mais
simples, o que o torna menos exigente em termos de processamento, € isto sem uma mudanca

significativa no seu erro médio quadratico.

3.10 CONCLUSAO

Neste capitulo foi discutida a modelagem de sistemas ndo lineares a partir de modelos
FIR, das Séries de Volterra e dos Modelos NARX. Como alternativa ao elevado custo com-
putacional destas implementacdes, foi explorada a utilizacao das fun¢des de base ortonormal
para reducdo do custo computacional das mesmas. Foram apresentadas ainda métricas para

selecao de termos dos modelos NARX-OBEF, visando simplificar tal modelo.
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4 METODOS DE OTIMIZACAO DETERMINISTICA

Neste capitulo serdo tratados alguns fundamentos mateméticos necessarios aos métodos
de otimizacao deterministica, como Gradiente Descendente, método de Newton, de Quasi-
Newton e Levenberg-Marquardt. Ressalta-se que os primeiros métodos apenas sao apresen-
tados para se alcancar a base conceitual necessaria ao o método de Levenberg-Marquardt,

que efetivamente é empregado nesta tese.

4.1 DEFINICOES INICIAIS

Dados os pontos a € R” e o nimero real r > 0, a bola aberta de centro em a e raio r é o

conjunto B(a;r) dos pontos x € R” cuja distdncia ao ponto a € menor que r, (LIMA, 2013b).

B(a;r) ={x e R";|x—al <},

seja ainda a C X C R", diz-se que o ponto a ¢ interior ao conjunto X quando, para algum
r >0, tem-se B(a;r) C X. Isto significa que todos os pontos suficientemente préximos de a
também pertencem a X, (LIMA, 2013b).

Assim, pode-se definir os pontos de minimo global, x;, e local, x;, para uma fungdo f
em R". Seja D C R" e uma fungdo f: D — R, entdo o ponto x; = [x1g,X2g,X3g,-++,Xng] €
ponto de minimo global, se f (xjg‘) < f(x), Vx € D. Entretanto, se apenas existir uma bola
aberta B, de centro em a, com raio positivo, tal que f(x;) < f(x), Vx € B, entdo diz-se que
x; = [X17,%21,X31,..., %] € um ponto de minimo local para f, (LIMA, 2013a, 2007).

Uma vez definidos os conceitos de minimo local, x}‘, e global, xz, considere o seguinte

teorema que auxilia na busca por tais pontos:

Teorema 4.1.1 (Teorema de Maximos e Minimos) Seja x um ponto interior de D, suponha
d J 0 . . ,
que a—xlf(xl,xz,...xn), a—xzf(xl,xz,...xn), ey a—xnf(xhxz,...xn) existem. Assim, se x é um

ponto de mdximo ou minimo de f, entdo V f é o vetor nulo.

Considere ainda dois conceitos auxiliares para definicao dos métodos de busca por pontos

de maximos e minimos:

e Seja X C R". Diz-se que um subconjunto A C X ¢é aberto em X quando cada ponto
a € A é centro de uma bola aberta B(a,r), tal que B(a,r)(\X C A.

e Diz-se que um conjunto é fechado se o limite de toda a sequéncia convergente de

pontos de F' é ainda um ponto de F'.
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Tais conceitos sdo necessdrios a determinacdo dos minimos de uma funcdo f: D — R
porque os métodos de busca diferem, se D for aberto ou fechado.

Neste contexto, diz-se que x. é um ponto critico no interior do dominio de f, se V f(x.) =
(O,O,...,O)T. Assim, em uma funcgdo f, diferencidvel e definida em um dominio aberto, D,
os tnicos candidatos a pontos de maximo ou minimo sdo os pontos criticos, (LIMA, 2013b).
Ja as fungdes definidas a partir de um dominio fechado, Dy, precisam ser analisadas em
duas etapas: a andlise dos pontos criticos, no interior do dominio, e a andlise dos pontos que

compdem a fronteira do dominio.

Para cada problema de otimizac¢do tem-se uma funcdo f : R” — R a ser minimizada.
Especificamente na drea de identificacao de sistemas, tal fun¢do é a soma dos quadrados dos

residuos, SQR, exposta em secdes anteriores, através da equacgao (2.33):
5 a 2
SOR =) [fi(x) = fi(x)]".
i=1

Assim, seguindo-se as definicdes de sistema e modelo expostas na se¢do 2.1, pode-se
quantificar o qudo adequado se encontra o modelo, expresso por f (x), ao sistema em si,
representado por f(x). Entretanto, se fosse utilizada uma nota¢do mais usual a drea de Con-
trole, y(¢) e y(t) representariam as saidas estimada e medida, respectivamente. Assim, a

equacdo para o SQR pode ser escrita como se segue:
- 2
SOR =Y [9i(t) —yi(1)]", (4.1)
i=1
considerando ¢ = kT, sendo T; o periodo de amostragem, tem-se:

SOR = Z [5(k) — y(k)]*. (4.2)
k=1

Dividindo o SOR pelo niimero de amostras, n, da saida y(k), tem-se:

f(x) =MSE =

S | =

k_fl 5K) — ()P 43)

sendo MSE o Mean Square Error e x o vetor que contém os pardmetros do modelo y(k).
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Através da equacio (4.3), pode-se mensurar a aderéncia do modelo aos dados amostrados
das entradas e saidas do sistema. Esta métrica é conhecida como erro médio quadrético, ou

no inglés: Mean Square Error (MSE).

A principio, qualquer métrica poderia ser utilizada na verificacdo da aderéncia dos dados

ao modelo, entre as possibilidades tem-se:

Z (4.4)

:I'—*

Oou mesmo algo como:

Z [9i(x) —yi (x)]°, (4.5)

entretanto, existem vantagens estatisticas na escolha da métrica baseada no erro médio qua-
drético, utilizando a soma dos quadrados dos residuos, expressa na equacao (2.33), (NOCE-
DAL; WRIGHT, 1999).

Desta forma, grande parte dos problemas de otimizac¢do atrelados a drea de identificacao

de sistemas podem ser enunciados da seguinte forma:

Xg - irirgf f(X), (46)

ou seja, busca-se um vetor x,, de dimens@o n, que minimiza a fung@o f (x).

Faz-se necessario ainda definir o gradiente da fun¢do de avaliacdo:

of ). (4.7)

Como o dominio de f tem natureza vetorial, f : R" — R, a equacdo (4.7) pode ser melhor

apresentada pela Jacobiana da funcéo de avaliagdo: Jf(x).

T
d d d
Jle) = V(@) = |4 o ] 48)
sedo x1,x2,x3,- - ,X, componentes do vetor de parametros x.
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Com isso, pode-se definir a Hessiana da funcdo de avaliagdo: Hy(x).

C02f(x)  9Xf(x) 91 f(x) ]
axlz 0x10x) o dx10xy,
2y | ) () 92 f(x)
Hf(X) =V f()C) — | dx20x] dxy2 o 0x20%, | * (49)
Pf(x)  Pf) 92 f(x)
_&XnaX] axnaXZ o aan .

Feitas estas defini¢des, as formas de minimizacdo de uma funcéo de custo f(x) podem
ser classificadas em relacdo ao tipo de informacdo, relativa a funcdo f, necessaria na busca
por xz, (ISERMANN; MUNCHHOF, 2011). Assim, as classes de algoritmos de otimiza¢do
podem ser separadas em trés ordens diferentes, explicitadas a seguir:

e Ordem zero: dependem apenas da avaliacdo de f(x);

e Primeira ordem: sdo empregados f(x) e seu gradiente, Vf(x);

e Segunda ordem: utilizam f(x), o gradiente de f(x), Vf(x) e sua Hessiana, V2 f(x), ou

aproximacdes desta.

Os algoritmos de otimizagdo podem recair em minimos locais, x;, antes de encontrar
o seu objetivo, o minimo global, x;i. Assim, se f(x) for duas vezes diferencidvel, pode-se
avaliar se x é um ponto de minimo local analisando apenas o gradiente V f(x) e a Hessiana
V2 f(x) de tal funcdo, (NOCEDAL; WRIGHT, 1999). Isto &, se x for um minimo local,
x = xj, as seguintes condigdes serdo atendidas:

e Vf(x)=0;

e V2f(x}) é uma matriz semidefinida positiva;

Para que tais informacdes sejam melhor justificadas, considere a expansao da funcao de

avaliagdo expressa na proxima secao.

4.2 EXPANSAO DA FUNCAO DE AVALIACAO

Uma das ferramentas matematicas mais usadas na minimizacao de funcdes € o teorema

de Taylor, expresso em 4.2.1.
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Teorema 4.2.1 (Teorema de Taylor) Suponha que f : R" — R é continuamente diferencidvel

e que p € R". entdo tem-se que:

flx+p)=f@x)+Vfx+ap)p, (4.10)

sendo a € (0,1). Entretanto, como f é continuamente diferencidvel, pode-se aplicar o ope-

rador V uma vez mais:

1
Vf(x—i—p):Vf(x)—F/O sz(x+ap)pdt, 4.11)
e assim tem-se:
1
fa+p) = fx)+ V) p+5p VA f(x+ap)p. (4.12)

Tal expansdo tem o objetivo de aproximar a func¢do de avaliagdo por estruturas que se-
jam computacionalmente mais leves. Neste cendrio, e equacdo (4.12) ou simplificacdes da
mesma serdo aplicadas nas proximas se¢des, visando reduzir a complexidade computacional

do célculo das derivadas da fun¢do de avaliacao.

4.3 MECANISMOS DE BUSCA

Na maioria dos métodos de otimizacdo segue-se o modelo de convergéncia iterativa no

seguinte formato:

Xg+1 = X + O Axy, (4.13)

em que Axy € o passo ou dire¢ao de busca e o escalar ¢ € o “tamanho" do passo, ambos na

iteracdo k. Com a escolha adequada destes pardmetros espera-se que:

1) < f(x), (4.14)

com isso, tem-se um processo em que xi, com k = 1,2,..., converge para o vetor x;. Assim,

de maneira genérica, pode-se expressar tal processo pelo algoritmo 1.
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Algoritmo 1: Métodos de direcao descendente.
Data: Dado um ponto inicial x € dom f;

while V£ (x;) # 0 do
1. Determina-se a direcdo de busca: Ax;

2. Line search: Escolhe-se o tamanho de passo, &, sendo o > 0;
3. Atualiza-se: x| = X, + QAX;

Geralmente, os métodos de minimizacdo de funcdes alternam entre duas etapas: a de-
terminacdo de uma direcdo de busca e uma busca na reta formada por tal dire¢do, sendo
esta segunda também conhecida como line search, (BOYD; VANDENBERGHE, 2009). Os

principais métodos de busca em linha serdo detalhados na proxima secao.

4.3.1 Busca em Linha

A busca em linha é uma técnica de otimizacao utilizada nos casos em que ja se tem
uma defini¢do da direcdo de busca. Assim, procura-se estabelecer um minimo local na reta
definida por tal direcdo. Nesta secdo serdo abordados os dois tipos mais comuns de busca

em linha: a busca exata em linha e o Backtracking.

43.1.1 Busca Exata em Linha

Assumindo-se que a dire¢c@o de busca esteja estabelecida, a partir de um método qualquer,
parte-se para a busca em linha. A busca exata é um dos métodos de busca em linha. E baseada

na escolha de um valor de & € R que minimize a fungdo f ao longo do raio {x+ aAx}.

o = argmin f(x+ aAx),
a>0

(4.15)

sendo f: R" — R.

Cabe ressaltar que a resolug@o de (4.15) pela busca exata pode ser computacionalmente
custosa, e geralmente, recorre-se a versodes simplificadas da mesma. A maioria das buscas
em linha, realizadas na prética, sdo inexatas, (BOYD; VANDENBERGHE, 2009), ou seja,
0 passo € escolhido de forma a aproximadamente minimizar f, ao longo do raio {x 4 aAx},
sendo o > 0.

4.3.1.2 Backtracking

Um dos métodos mais simples e eficientes de busca inexata em linha é o Backtracking.
Neste método de busca em linha sdo necessarios dois parAmetros: o e 3, e a dinAmica deste

tipo de busca pode ser observada no algoritmo 2.
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Algoritmo 2: Backtraking Search.
Data: Dado uma dire¢do de busca Ax, sendo x € dom f, o € (0,0.5) e B € (0,1)
u=1;
while f(x+Ax) > f(x) + oauVf(x)T Ax # 0 do
L u=PBu;

Este tipo de busca em linha é chamada de Backtracking porque o valor do passo comeca
com valor unitdrio e se reduz em um fator § até que a condi¢do de parada seja atingida,
(BOYD; VANDENBERGHE, 2009): f(x+ Ax) > f(x) + auV f(x)T Ax # 0. Desde que Ax
seja uma diregio descendente, tem-se que Vf(x)” Ax < 0, entdo para passos de pequeno

modulo, u, tem-se:

fx+urx) = f(x) +uVfe) Ax < f(x) + auV ()T Ax, (4.16)

0 que mostra que a busca Backtracking eventualmente termina. A constante o pode ser
interpretada como uma fragdo aceitdvel do decréscimo em f previsto por extrapolagdo linear,
(BOYD; VANDENBERGHE, 2009).

4.3.2 Regiao de Confianca

O método da Regido de Confianga é uma alternativa aos métodos que alternam a busca
de direcdo e a busca em linha. Neste método a direcdo e o passo sao escolhidos simultane-
amente, (NOCEDAL; WRIGHT, 1999). Tal método € bastante discutido por ser uma das
estratégias utilizadas no método de Levenberg-Marquardt, um dos mais eficientes e mais uti-
lizados métodos de otimizacdo, principalmente na drea de Identificacio de Sistemas, (ISER-
MANN; MUNCHHOF, 2011).

Os métodos de Regido de Confianca definem regides em volta da iteracdo atual, na qual
se gera um modelo, my(p), que seja uma representacdo adequada para a funcgdo objetivo, f, e

entdo escolhe-se um passo que aproximadamente minimize o modelo na regido de confianca.

min  my(p) :f(xk)—FVf(xk)TP-F%PTBka

4.17
bR (4.17)

em que By € alguma matriz simétrica e Ay > 0 na regido de confianca.

Normalmente, a regido de confianga é uma bola definida por ||p|| < A, no qual o escalar
A > 0 é chamado de raio da Regidao de Confianca, (NOCEDAL; WRIGHT, 1999).

Para avaliar a concordancia entre o modelo, m;, € a funcao objetivo, f, pode-se recorrer

ao coeficiente p, expresso pela equacio (4.18).

57



S (o) — f (e + pr)
mi(0) —my(pr)

p= (4.18)

Cabe ressaltar que as buscas em Linha e por Regido de Confianca diferem nas for-
mas como cada uma escolhe a dire¢do de busca e o passo em cada iteracdo, (NOCEDAL,;
WRIGHT, 1999). Enquanto a busca em linha inicia o seu processo identificando uma dis-
tancia apropriada em uma dire¢ao fixa, a busca por Regido de Confianca fixa uma distancia
maéxima, raio da regido de confianga, e depois procura uma direcdo e um passo apropriado

para as melhorias possiveis.

O mecanismo bésico de um algoritmo de Regido de Confianca pode ser observado no
algoritmo 3.

Algoritmo 3: Método de Regido de Confianca.
Data: Dados: A>0,Ag € (0,A) en € [O,H;
for k=0,1,2,... do
Obter p; para resolver aproximadamente a equacao (4.17);
min, my(p) = fi+ VIl p+3p" Bip;
Avaliar a equacdo (4.18);

p= SO ) —f (ki)
my(0)—my(px)

if p < ; then
| A = gllpell
else
if p> % e HpkH = Ay then
L Ak—H = min(2.Ak,A)
else
| Ak =4
if px > 1 then
| Xk+1 = Xk + i

else
| Xk+1 = Xks

4.3.3 Método de Newton

O método de Newton € um algoritmo de otimizacao, de direcao descendente, de segunda
ordem, (BOYD; VANDENBERGHE, 2009), que visa minimizar a fun¢do f a partir do algo-

ritmo 4. Para tanto, considere a expansdo, em séries de Taylor, numa aproximacao da fun¢do

f.
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o+ Ax) & £(x0) + V£ (x0)Ax + %AxTVZ Flxo)Ax. 4.19)

Aplicando o gradiente a equacgdo (4.19) tem-se:

df(xo+ Ax)

e = Vo) + V2 f(x0)Ax. (4.20)

Considerando xz o ponto que minimiza a fungdo f(x), entdo Vf(x;) = 0, assim tem-se
que:

0=V f(x0) + V>f(x0)Ax. 4.21)

Assim, pode-se chegar ao passo de Newton:

Ax=— [V2F(®)] V). (4.22)

Utilizando a notagdo recursiva tem-se:

e =xc— [V2F®] V). (4.23)

Algoritmo 4: Método de Newton.
Define-se xg € R”" ;
Calcule Ax solucdo de
V2 f(x0)Ax = =V f(x0);

X1 =x0+Ax;

k=1;

while Vf(x;) # 0 do
Calcule Ax solucao de
V2f () Ax = —V £ (xp);
Determine xj:
Xjy1 =X +Ax
k=k+1;

As vantagens dos métodos de segunda ordem, como o método de Newton, sdo sua efici-
éncia e velocidade de convergéncia. Ja as desvantagens deste método s@o: a sua dependéncia

do conhecimento de V2 f (x) e a necessidade de inversdo da mesma, que pode ser proble-
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matica, por questdes de mal condicionamento numérico, para pontos distantes do 6timo,
(ISERMANN; MUNCHHOF, 2011). Mas o principal ponto fraco do método de Newton
ainda € o custo computacional empregado no cdlculo da matriz Hessiana e do novo passo do
algoritmo, (BOYD; VANDENBERGHE, 2009).

4.3.4 Método de Gauss Newton
O método de Gauss Newton é um método de segunda ordem, mas busca simplificacdes
para a inversio de V2 f(x), que consiste na etapa mais problemética do método de Newton.

Assim, considere a aplica¢do do operador V a equacdo (2.33):

Vf(x)=Je (x)&(x). (4.24)
Aplicando o operador V mais uma vez na equacgdo (4.24), tem-se:

n

V2 (x) = iv& VEDT Y EX)VZE ). 4.25)

i=1

A primeira parcela desta equagdo, Y7, VE(x).VE(x)T, que também pode ser escrita
como Jg (x)Jg (x)T, é sempre mais importante que a segunda parcela desta equacio, (NO-
CEDAL; WRIGHT, 1999). Assim, no método de Gauss-Newton considera-se a seguinte
simplificagdo:

V2 F(x) m Jg (x) T Te (x), (4.26)

assim, em vez de se resolver a equagio de Newton: V2 f(x)Ax = —V f(x), pode-se recorrer a
esta simplificacdo. E, mesmo considerando a omissdo do segundo termo de (4.25), o método
de Gauss-Newton possui desempenho muito similar ao método de Newton, (NOCEDAL;
WRIGHT, 1999).

Na pratica, o calculo computacional do gradiente como um todo, V f(x), ¢ mais simples
que o cdlculo individual das derivadas parciais de primeira ordem, para formar posterior-
mente o gradiente, equacdo (4.24), (NOCEDAL; WRIGHT, 1999).

Por razdes de economia, renomeia-se V2 f(x) simplificado, equacio (4.26), para B(x).

B(x) = Jg (x)Jg (x) ~ V2 f(x). (4.27)

O método de Gauss-Newton € mostrado a partir do algoritmo 5.
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Algoritmo 5: Método de Gauss Newton.
Define-se xop € R" ;
Calcule Axg solugdo de
B(x0)Axo = —V f(x0);
onde: B(x) = Jg (x)Jz (x)T
X1 =x0+Axp ;
k=1;
while V f(x;) # 0 do
Calcule Ax; solugdo de
B(xx)Axy = =V f(xx);

Determine xj1: ;

Xj1 = X+ Axy ;
| k=k+1;

4.3.5 Algoritmo de Levenberg-Marquardt

O algoritmo de Levenberg-Marquardt € um método de segunda ordem, que compartilha
com os métodos baseados em gradiente a habilidade de convergir rapidamente a partir de um
ponto inicial qualquer, ainda que este ponto esteja fora da regido de convergéncia de outros
métodos, (MARQUARDT, 1963).

O método de Levenberg-Marquardt pode ser derivado substituindo a estratégia de busca
em linha pela estratégia de Regido de Confianga. O uso da estratégia de Regido de Confianca
evita o principal problema do método de Gauss Newton, que ocorre quando a Jacobiana J¢ (x)
deixa de ser posto pleno ou se aproxima disto, (NOCEDAL; WRIGHT, 1999).

Pode-se entender o algoritmo de Levenberg-Marquardt como o método de Gauss-Newton

com a seguinte modificac¢ao:

Xkl = X+ Axg

(4.28)
A = —[Je (x) Ve (x) + A~ e ()T E ()],

em que A € R e I ¢ a matriz identidade.

Neste cendrio, € razodvel considerar o uso de algoritmos hibridos, que se comportem
como Levenberg-Marquardt, se os residuos forem pequenos, e comutem seu comportamento
para o método de Newton, se os residuos se tornarem grandes, (NOCEDAL; WRIGHT,
1999). A direcdo de Levenberg-Marquardt interpola as dire¢des dos métodos de Newton
e do gradiente descendente, (SEBER; WILD, 2003). A ideia do algoritmo de Levenberg-
Marquardt é perturbar a matriz B(x), considerando B(x) -+ p.I para p > 0.
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Como em alguns dos métodos de Gauss-Newton, o algoritmo de Levenberg-Marquardt é
baseado em uma expansao em séries de Taylor, (MARQUARDT, 1963).

O mecanismo de busca utilizado pelo algoritmo de Levenberg-Marquardt pode ser ob-

servado no algoritmo 6.

Algoritmo 6: Algoritmo de Levenberg-Marquardt.
Define-se xop € R”" ;
Calcule dj solugdo de
[B(x0) + A1] Axo = =V f(x0);
onde: B(x) = Jg (x)Jg (x)7;
X1 = x0 +Axg ;
k=1;

while V f(x;) # 0 do
Calcule Ax; solugdo de:

[B(xk) + QLI] NAxy = —Vf(xk);

Determine x 1;

Xj1 = X+ Axy ;
L k=k+1

44 CONCLUSAO

Neste capitulo foram apresentados os principais métodos de otimizag¢do deterministica.
Foram expostos os métodos do gradiente descendente, de Newton, de Quasi-Newton, de
Gauss-Newton e de Levenberg-Marquardt. Também foram apresentados os meios matema-
ticos necessarios a compreensao de cada um destes, bem como os algoritmos que os imple-

mentam.
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5 METODOS DE OTIMIZACAO HEURISTICA

Nas udltimas décadas, a busca por solucdes de problemas de otimiza¢do tem motivado
grandes avancos na Matemadtica e na Engenharia. Métodos como o de Newton, Steepest
Descendent e Levenberg-Marquardt, expostos no capitulo anterior, vem tornando possivel a
solug@o de uma série de problemas de otimizagdo, (NOCEDAL; WRIGHT, 1999). Entre-
tanto, estes métodos requerem requisitos muito restritos para sua aplicacdo, como convexi-
dade, disponibilidade dos gradientes, entre outros, (BOYD; VANDENBERGHE, 2009). E
importante salientar que em muitas aplicacdes industriais, o projetista tem que lidar com
muitas peculiaridades como: ndo linearidades, ndo convexidade, existéncia de multiplos
minimos locais, presenca de varidveis discretas, entre outras, (MOCKUS JONAS; EDDY;
REKLAITIS, 1997).

Uma das classes de métodos de otimizagdo que potencialmente podem contornar estes
problemas sdo os algoritmos heuristicos. Algumas vantagens destes algoritmos incluem: (i)
o fato destes métodos nao requererem as informacdes de gradiente e poderem ser aplicados
a problemas em que o gradiente € dificil de se obter ou simplesmente ndo sdo definidos;
(i1) esses algoritmos ndo ficam “presos" em minimos locais, se corretamente sintonizados;
(i11) esses métodos podem ser aplicados a fungdes pouco suaves ou descontinuas; (iv) Esses
algoritmos fornecem um conjunto de solucdes sub-6timas ao invés de uma unica solucdo,
dando ao projetista um conjunto de opcoes a serem escolhidas; e (v) Esses métodos podem
ser facilmente empregados para resolver problemas de otimizagdo com varidveis mistas (dis-
cretas e continuas), (KOZA, 1998). Entre os algoritmos heuristicos mais populares estao os
Algoritmos Genéticos (AG), (KOZA, 1998), o Ant Colony Optimization (ACO), (SOLNON,
2010), e o Particle Swarm Optimization (PSO), (OLSSON, 2011), todos estes inspirados por
principios biolégicos.

Outros principios tém sido empregados no desenvolvimento de algoritmos heuristicos de
otimizagao, como o Imperialist Competitive Algorithm, (ATASHPAZ; LUCAS, 2007), base-
ado nas politicas imperialistas de estender os poderes e a area de influéncia de um governo
além de suas fronteiras, Group Search Optimizer inspirado pelos comportamentos de busca
animal, (HE; WU; SAUNDERS, 2009), e o Biogeography-Based Optimization, que faz uso
da distribui¢do geografica de organismos bioldgicos como inspiragdo para algoritmos na area
de otimizag¢do, (SIMON, 2008).

Neste capitulo serdo apresentados os principais conceitos relativos ao Algoritmo Gené-
tico, assim como seus operadores, aplicdveis a problemas de Identificacdo de Sistemas. Sera
apresentado ainda um algoritmo de otimizacdo heuristica proposto nesta tese. Trata-se do
Algoritmo do Principio Antrépico, APA, aplicado a uma série de problemas de otimizagao e

identificacdo de sistemas dindmicos.
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5.1 ALGORITMO GENETICO

Nas décadas de 1950 e 1960, muitos cientistas da computa¢do estudaram sistemas evolu-
tivos com a ideia de que a evolugdo pudesse ser utilizada como uma ferramenta de otimizagdo
para problemas de engenharia, (MICHELL, 1999).

O Algoritmo Genético, AG, foi desenvolvido por John Holland nos anos 1960, (MI-
CHELL, 1999), e suas ideias foram apresentadas em seu livro: Adaptation in Natural and
Artificial Systems, em 1975, (COLEY, 1999). Inspirado nas idéias evolucionistas de Darwin,
Holland criou um método de resolucao de problemas de otimizac¢do que dispensa o equacio-
namento das matrizes Jacobianas e Hessianas da fun¢ao de avaliacdo do problema, (KOZA,
1998).

Em analogia ao mecanismo de reproducdo de um conjunto de organismos, e da evolu-
cdo dele decorrente, o AG extrai um comportamento emergente de convergéncia. Compor-
tamentos emergentes envolvem a aplicacdo de regras simples, repetidas vezes, que geram
comportamentos complexos, (KOZA, 1998). No caso do AG, a a¢ao de operadores, como a
Mutagdo e o Crossover, e a maior probabilidade de reproducdo dos individuos com melhor
imagem na fun¢do de avaliag¢do, geram, na maioria dos casos, o comportamento convergente
do algoritmo.

Em um AG cada individuo ¢ modelado como um conjunto de constantes: cy,c3,...,Cp,

chamadas de genes, formando um vetor, conhecido como cromossomo: €.

Cilep|lealez| ... | en

tais constantes podem ser bindrias ou reais dependendo do problema a ser tratado.

Em um AG, nio se tem um unico cromossomo, mas toda uma populacao, P, de cromos-

SOmos:

P={¢,&,C,...,¢}, (5.1)

sendo que cada cromossomo € analisado por uma funcio de avaliagdo, conhecida como
funcdo de Fimess, F;(€): R" — R, e os cromossomos com melhores Fitness possuirdo

maior probabilidade de se reproduzir nas préximas geracdes do AG.

O Algoritmo Genético simula o processo de evolu¢do Darwiniana a partir de operacdes
sobre os genes em um cromossomo. Em outras palavras, um AG € um algoritmo mate-
matico que transforma uma populacdo de objetos matemdticos, com funcdo de avaliagcdo
bem definida, J;, em uma nova populacdo de objetos matematicos, seguindo os principios
Darwinianos de reproducdo dos mais adaptados. Assim, pode-se definir o Algoritmo Ge-
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nético como um método heuristico de otimizacao, baseado nos principios da evolugcdo de
Darwin, (KOZA, 1998).

Conforme o algoritmo 7, em um AG cldssico tem-se a criagdo aleatéria de uma popu-
lacdo, P. Esta populacdo é composta por possiveis solucdes, €, ao problema tratado. Na
sequéncia, tais solu¢des sdo avaliadas, pela funcido F; (), segundo sua adequagdo como
solucdo do problema proposto. Apds estes passos, o algoritmo entra em um ciclo no qual
os melhores individuos (cromossomos com menor imagem na fun¢do de avaliacdo, F;;) sdo
probabilisticamente selecionados para serem progenitores da proxima geracao. Os operado-
res de Cruzamento, Crossover e Mutacdo sdo aplicados a populacdo e os novos individuos

gerados sdo avaliados. Este ciclo repete-se até que o critério de parada seja alcancgado.

Algoritmo 7: Algoritmo Genético
Inicializa-se a populacio, P, de solugdes;
Simula-se o modelo gerado por cada cromossomo;
Calcula-se o Fitness para cada cromossomo, F;; (€);

while Fitness,,;, > cr{'ter.iopamda do
Salva-se o melhor individuo;

Selecao dos progenitores;

Aplicagdo do Operador de Cruzamento;

Aplicacdo do Operador de Crossover;

Aplicacdo do Operador de Mutacio;

Simula-se o modelo gerado por cada cromossomo;
Calcula-se o Fitness para cada cromossomo;

Seguindo os principios deste algoritmo, espera-se que os individuos sofram um processo
de selecao natural e os melhores individuos da populacdo se aproximem da soluc¢ao 6tima do
problema, (KOZA, 1998).

Cabe ressaltar que o AG ndo garante a convergéncia para o ponto 6timo do problema,
podendo acabar confinado a uma regido de minimo local, (COLEY, 1999). Como mencio-
nado no capitulo 4, um ponto x; € um minimo local se existir uma vizinhanca V de x; tal que
f(x;) < f(x) para x € V, NOCEDAL; WRIGHT, 1999).

5.1.1 Operadores do Algoritmo Genético

Nesta secdo, sdo apresentados os operadores cldssicos de um AG, como Crossover e
Mutacdo, e alguns operadores adaptados para resolucdo de problemas de Identificacdo de

Sistemas, como o operador de minimos quadrados.

5.1.1.1 Operador de Crossover

O operador de Crossing Over, ou simplesmente Crossover, ¢ um dos operadores que ja

compunham o AG cléssico. Tal operador foi inspirado no processo bioquimico de Crossing-
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Over, em que partes de dois cromossomos sdo permutadas no processo de reproducdo sexu-
ada de seres vivos, (SASTRY; GOLDBERG; KENDALL, 2005).

Na figura 5.1 é mostrada a a¢do do operador de Crossover sobre os cromossomos f =
[f1, /2, fal e g =1[g1,82, " ,&n], gerando um novo cromossomo com partes génicas tanto

de f como de g.

Sl o | fa|fa| | fa1 |

g1 19293 | 94| .- | Gn—1 | 9n

!

91|92 g3 | fal| faoi | Ju

Figura 5.1: Tlustragdo do operador de Crossover com um ponto de corte.

O ponto de cisdo nos cromossomos € escolhido aleatoriamente, e as partes dos cromos-
somos dos progenitores sdo permutadas formando um novo cromossomo, que € denominado
de prole, (MICHELL, 1999).

Cabe ressaltar que a fungdo deste operador, em um processo de otimizagado heuristica, é
a de busca global no espaco de busca, (KOZA, 1998).

5.1.1.2 Operador de Mutagao

O operador de Mutacdo, assim como o Crossover, esta entre os operadores que com-
punham as primeiras versdoes do Algoritmo Genético. Para que buscas locais pudessem ser
realizadas, o operador de mutacdo insere uma constante aleatéria em uma posi¢do génica

também aleatéria, como expresso na figura 5.2.

g1 192 93| 94| -+ | Gn—1 | 9n
gL | g2 | My | ga| .- | Gn—1 | Gn

Figura 5.2: Tlustragdo do operador de Mutagdo.

Este operador tem funcdo essencialmente de busca local, sendo complementado pelo
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operador de crossover que realiza buscas globais, compondo o mecanismo basico do Al-
goritmo Genético cldssico. Em algumas versdes, o operador de mutacdo apenas soma, ao
gene a ser mutado, uma constante aleatéria de pequeno médulo. Diminuindo, dessa forma,

o efeito de busca aleatdria realizada por tal operador, (KOZA, 1998).

5.1.1.3 Hibridizagdo com o Método dos Minimos Quadrados

O método dos Minimos Quadrados, MQ, apresentado na equacdo (2.26), foi uma das
metodologias pioneiras na drea de Identificacdo de Sistemas. Entretanto, tal metodolo-
gia sO € aplicdvel a modelos que apresentem linearidade em relacdo aos seus parametros,
(AGUIRRE, 2007). Para sistemas nao lineares, a aplicacdo deste método geraria apenas
aproximacdes para os parametros que efetivamente minimizariam a fun¢do de avaliacdo,
expressa na equacao (4.3). Assim, este método pode ser utilizado conjuntamente com um
Algoritmo Genético, tendo como responsabilidade encontrar um cromossomo que seja uma
aproximacdo razodvel ao cromossomo 6timo. E uma vez que este seja incorporado a popu-

lac@o de solugdes, P, o AG continua seu processo evolutivo.

O método MQ consiste na aplicacdo do método dos minimos quadrados, expresso pela
equacio (2.26), a um cromossomo &, escolhido aleatoriamente dentre a populacio de possi-

veis solugdes, P.

Por exemplo, em problemas de identificacao de sistemas, nos quais o modelo € expresso
a partir de fun¢des ortonormais, Y1, ¥s,..., W, o AG seria responsavel por encontrar os coefi-
cientes cy,¢3,...,c, adequados ao modelo, bem como os polos, que parametrizam as fungdes

ortonormais. Um cromossomo deste AG teria a seguinte composi¢ao de genes:

cilerlesleg|...leplalb

Se as fungdes ortonormais utilizadas, W (z), ¥2(z), ..., W, (z), fossem as fungdes de Kautz,
Ki(z),K2(z2),...,Kn(2), 0s genes relativos ao polo, a + bi, que parametriza as fung¢des ortonor-
mais, seriam utilizados para gera-las. E, assim, a matriz W, poderia ser formada a partir de

versoes filtradas, wy,(k), do vetor de entrada u(k).

wa(k) =Y Ku(7).u(k—1). (5.2)

A estrutura da matriz de Regressao € expressa na equagao (5.3).
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wi(k—=2) wa(k—=2) -+ wy(k—2)
Y= | wi(k—=1) walk—1) - wyu(k—1) |, (5.3)
wi (k) wa(k) oo wy(k)

onde wy (k) corresponde a entrada u(k) filtrada por um filtro de Kautz de ordem n.

E assim, a equacao (2.26) pode ser reescrita para o operador MQ como:

0 = (W ¥ 'Y, (5.4)

sendo W) a matriz de regressao e 0 o vetor de parametros do modelo:

0 =[c1,ca,....cn) " (5.5)

Cabe ressaltar que, apesar do nome, a matriz W ndo possui versdes regressivas do sinal

de entrada, u(n), e sim versdes filtradas do mesmo.

Apods a acdo do método MQ, os genes relativos aos coeficientes das funcdes de Kautz
sdo substituidos pelos elementos do vetor 6 eoAG segue seu ciclo normal de convergéncia,
uma vez que a solucio encontrada € apenas uma aproximacao linear do vetor de parametros
otimo. Tal operador € utilizado no AG a cada ciclo de Cyp geragdes, sendo interessante
impor que: Cyp > 5 . Isto para evitar a convergéncia prematura das solugdes a um minimo

local.

5.1.1.4 Hibridizagdo com o Método de Nelder Mead

O algoritmo de Nelder Mead, NM, foi desenvolvido em 1965 por John Nelder e Roger
Mead. Consiste em um método heuristico para minimizar uma func¢do de avaliacio f : R" —
R, em um espaco multidimensional, (NELDER; MEAD, 1965).

O algoritmo de Nelder Mead pode ser aplicado em conjunto com o Algoritmo Gené-
tico, com objetivo de acelerar o processo de convergéncia do AG, (ABDEL; FUKUSHIMA,
2003). Para tanto, sdo utilizadas estruturas geométricas conhecidas como simplex, que con-
sistem em poliedros de n + 1 pontos, equidistantes dos seus vértices vizinhos, (ISERMANN;
MUNCHHOF, 2011). Na busca por um ponto de minimo, x*, da fun¢éo de avaliacdo, f(x),
os simplex sofrem transformacgdes geométricas, em um espaco de n dimensdes, (NELDER;
MEAD, 1965).

As transformagdes geométricas, em R?, aplicadas a um simplex [x{,x;,x3], podem ser

visualizadas através da figura 5.3.
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Figura 5.3: Operagdes de reflexdo, expansio, contragio e redugio, (ABDEL; FUKUSHIMA, 2003).

As transformagdes geométricas aplicadas sobre o simplex [x;,x2,x3], mostradas na figura

5.3 podem ser nomeadas como:

Reflexdo, gerando o simplex [x,x2,x,];

Expansdo, formando o simplex [x1,x7,x,];

Contracdo interna, gerando o simplex [xj,x2,Xjc];

Contracdo externa, formando o simplex [x1,x2,Xoc];

Redugdo, gerando o simplex [xi,x},x5].

Para o ordenamento necessario ao algoritmo de Nelder Mead, considera-se que: f(x}) <
f(x2) < f(x3), ou seja, a imagem do vértice x; € menor que a de x; e a imagem de x,, por
sua vez, € menor que a do vértice x3. O método completo pode ser descrito pelos passos
expostos no algoritmo 8, (ABDEL; FUKUSHIMA, 2003).
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Algoritmo 8: Nelder Mead

1. Ordenar os n+ 1 vértices: x1,x2,...,X,+1, tal que: — f(x1) < f(x2) <,..., < f(xpt1)s

2. Computar a reflexdo: x, = X+ p.(X — xp41),
sendo X € o centroide dos n melhores vértices: X =
Avaliar f(x,);

if f(x1) < f(x) < f(x,) then
Compute: x,, 11 = x; ;

n 2i=1%is

Ir para o passo 6;
3. if x, < x; then
Compute o ponto de expansio: x, = X+ x.(x, —X) ;
Avaliar f(x,);
if f(x.) < f(x,) then
| Compute: x,41 =X ;
else
Xn+1 = Xr 5
L Ir para o passo 6;
4. if x, > x,, then
4.1.if x,, > x, > x,,11 then
Computar a contra¢do externa ao Simplex: x,c = X+ V.(X¥ — X;41) ;
Avaliar f(xpc):
if f(x,¢) < x, then
Compute: x, 1 = Xoc ;
L Ir para o passo 6;

else
| Ir para o passo 5;

4.2. if x, > x,,+1 then
Computar a contragdo interna ao Simplex: xjc =X+ ¥.(X —xp41) 3
Avaliar f(x;.):
if f(xic) < f(an) then
Compute: x,1 = Xic ;
L Ir para o passo 6;

else
| Ir para o passo 5;

5. Aplicar a Redug¢ao ao Simplex: xg =x1+0o(xj—x1), i=2,..,n+1,
Substituir os vértice xy,...,X,11 por x’1 S

6. Critério de Parada: Ordenar os n+ 1 vértices: x1,x3,...,X,41, de forma que:
f) < f) <oy < fxng1)s

if f(xy11) — f(x1) < € then
| Parar o algoritmo;

else
| Ir para o passo 2.
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sendo: p, ¥, Y e o os coeficientes de reflexdo, expansdo, contracao e encolhimento, respec-
tivamente. E € € o erro tolerado, utilizado como critério de parada para o algoritmo.

A utilizacao do método de Nelder Mead como um acelerador de convergéncia local de
um AG repousa na ideia de que n+ 1 cromossomos, de dimensao n, seriam utilizados para
compor um simplex, de dimensdo n+ 1, (ABDEL; FUKUSHIMA, 2003). E apos a aplicagao
do operador NM, descrito pelo algoritmo 8, o vértice com melhor desempenho, x;, € devol-
vido a populagdo P do Algoritmo Genético, e o ciclo de iteragcdes continua a ser empregado

até que se obtenha o critério de parada do AG.

Cabe salientar que os algoritmos heuristicos, como o AG, respondem bem ao problema
da dimensionalidade e dos minimos locais, apesar de ndo se poder garantir a determinacao
do 6timo global, (KOZA, 1998).

5.2 ALGORITMO DO PRINCIPIO ANTROPICO

Seguindo a linha dos algoritmos inspirados por principios naturais, nesta tese € proposto
um algoritmo heuristico de otimiza¢do baseado no Principio Antrépico, que € originado na
Fisica. De acordo com o Principio Antrépico, incontaveis fatores tiveram que convergir, na
histéria do universo, para tornar a existéncia da humanidade possivel, (HAWKING; MLODI-
NOW, 2012). Assim, a evolucdo do universo pode ser vista como um processo de otimizagdo

cuja funcdo objetivo visa minimizar os efeitos contrdrios a existéncia da humanidade.

Aspectos como a baixa excentricidade da 6rbita da Terra, a relacdo entre a massa do Sol
e a distancia e sua distancia a Terra sdo exemplos no conjunto de condi¢des adequadas (e
necessdrias) a existéncia da humanidade, (HAWKING; MLODINOW, 2012). Se apenas um
elemento deste conjunto fosse diferente, a vida, como se conhece, provavelmente ndo teria
se desenvolvido. Em outras palavras, as constantes do universo parecem ter evoluido de
tal maneira a assumir valores ideais para tornar a vida possivel, (HAWKING; MLODINOW,
2012). Este conceito € bastante semelhante a uma “sintonia-fina" realizada por um algoritmo

de optimizacao heuristica.

Nas proximas se¢oes serdo apresentados, em mais detalhes, o Principio Antrépico, bem

como o algoritmo heuristico nele baseado.

5.2.1 Principio Antrépico

O principio Antrépico foi formalmente definido pelo astrofisico Brandon Carter em 1974,
(CARTER, 1973). Na sequéncia, John D. Barrow e Frank J. Tipler ampliou este conceito e
o compilou suas ideias no livro: Cosmological Principle, ( BARROW; TIPLER, 1986).

Segundo o Principio Antrépico, para que condi¢des adequadas para existéncia da hu-
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manidade sejam atingidas, existe uma série de requisitos a serem atendidos. Coisas como
uma diferente relac@o entre as massas do elétron e do préton poderia impedir a existéncia de
estruturas mais complexas de matéria, (HAWKING; MLODINOW, 2012). Se o médulo da
forca eletromagnética fosse alterado por uma pequena quantidade, as moléculas orgédnicas
nao poderiam se agrupar, (HAWKING; MLODINOW, 2012). Se, por exemplo, a distancia
entre o Sol e a Terra fosse diferente, a humanidade provavelmente nao teria se desenvolvido.
Se a forga gravitacional fosse minimamente alterada, as 6rbitas dos planetas nao teriam se

formado e, consequentemente, ndo haveria vida, (COMITTI, 2011).

Na realidade, o principio Antrépico parte da premissa de que dada a existéncia da huma-
nidade, apenas as histérias do universo compativeis com este fato podem ser consideradas
para os modelos fisicos deste universo. Este principio é conhecido como Principio Antré-
pico Fraco (WAP, Weak Anthropic Principle), (HAWKING; MLODINOW, 2012). A partir
deste principio, entende-se que as caracteristicas do universo e suas leis fisicas permitiram a

existéncia da humanidade.

Devido ao grande niimero de coincidéncias necessdrias para que a vida pudesse se de-
senvolver no universo, e a baixa probabilidade de que isso pudesse ocorrer, alguns fisicos
desenvolveram a teoria que afirma que o universo evoluiu com o objetivo de permitir a exis-
téncia de observadores conscientes. Este conceito é conhecido como Principio Antrépico
Forte (SAP, Strong Anthropic Principle), e este € um principio bastante controverso na Fi-
sica, (KALLOSH; LINDE, 2003).

De acordo com o SAP, o universo evoluiu de tal forma que fosse possivel a existéncia da
Humanidade, (HAWKING; MLODINOW, 2012). Em outras palavras, a quantidades fisicas

e cosmoldgicas evoluiram de forma a permitir a criacao da vida.

O Principio Antrépico na sua versdo forte é bastante controverso. Existem muitos ar-
gumentos contrdrios ao mesmo, como o fato de que valores das constantes fundamentais
incompativeis com o desenvolvimento da vida inteligente nunca poderiam ser observados,
(STARKMAN; TROTTA, 2006). Entretanto, nesta tese, o Principio Antrépico € utilizado
apenas como uma inspiracdo para o desenvolvimento de um novo algoritmo de otimizacao

heuristica.

A ideia por trds do Principio Antrépico parece ser promissora, como inspiracdo, para
um algoritmo heuristico. Neste contexto, propdem-se de maneira inédita, até onde vao os
conhecimentos do autor, o Algoritmo do Principio Antrdpico (APA), que faz uso das ideias
apresentadas acima e as aplica em um framework de otimizacdo, com foco inicial de apli-
cacdo na drea de Identificacdo de Sistemas. Os conceitos necessdrios a este novo algoritmo

serdo apresentados na proxima se¢ao.
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5.2.2 Estrutura do APA

O Algoritmo do Principio Antrépico possui o universo, U, como elemento bésico. A sua
estrutura pode ser definida como:

U={c,8}, (5.6)

sendo: C a caracteristica e £ as leis fisicas de um universo U. Tais conceitos podem ser

melhor definidos da seguinte forma:

e Caracteristica: conjunto de atributos que caracterizam um universo, por exemplo,

e:{ChCZ?"' 7cn}- (57)

e Leis Fisicas: Conjunto £ de equacdes que atualizam as caracteristicas ¢ de um uni-

VErso:

L= {117127 e 7l}’l} (58)

A relacdo entre C e £ pode ser expressa de vdrias formas, entre elas tem-se:

=i {V, (59)

1

em que k representa a k-ésima iteragao do algoritmo. A equagdo (5.9) propdem que a i-ésima
caracteristica de um universo seja atualizada pela i-ésima lei fisica, usando apenas os valores

correntes das caracteristicas.

A “maneira" com a qual a caracteristica de um universo U € atualizada ao longo das
iteracdes € chamada Historia de U. A mesma € representada por JH e expressa a evolugdo de

um universo entre o seu estado inicial, U(O), e atual, .

5. U9y, (5.10)

1
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em outras palavras, a Historia de um universo descreve o desenvolvimento das caracteristicas

do melhor universo, através de suas leis e operadores:

{e“’),a} - {e“‘%a}.

Um individuo J pode ser gerado em um universo, U, se as caracteristicas € deste uni-
verso forem favordveis para a criacao deste tipo especifico de vida. A notacdo utilizada para

representar a geragdo de um individuo em um universo é:
U=17.

Um individuo gerado por um universo U é chamado individuo produto: U = J». Aqui,
pode-se introduzir o conceito de individuo de referéncia J¢. Isto €, um individuo ideali-
zado gerado por um universo ideal Ug, cujas caracteristicas C¢ sdo as mais favordveis para
a geracdo de um tipo especifico de vida, desta forma tem-se: Ug = J5. Assim, pode-se con-
siderar que existe um tipo especifico de vida em um universo U, se seu individuo produto Jp
¢ similar ao individuo de referéncia J». Propo€m-se medir esta similaridade com auxilio da
funcdo F(.). Isto é, o universo U gera este tipo especifico de vida se sua imagem na fungao
F(Ix,Jp) romper um limiar ¢,. Em outras palavras, se F(I¢,Jp) < o, passa a existir um
tipo especifico de vida no universo U e, consequentemente, o universo pode ser chamado

“universo vivo", que é designado por UV

No APA, o individuo de referéncia, J, € representado por um conjunto de requisitos
almejados para a solugdo 6tima do problema. Por exemplo, se o problema de otimizacao
for um problema de minimizacéo da fungdo f(xj,x3, -+ ,x,), sendo f: R" — R, o I é re-
presentado pela imagem minima de f(xj,xp,...,%,). Se o problema é de minimizagdo de
uma fun¢do multiobjetivo, o conjunto dos valores desejados para as varidveis, envolvidas no
processo de otimizagdo, representam as restricdes que caracterizam o individuo de referén-
cia. Em um problema de identificacdo de sistemas, cada par de amostras (entrada e saida do
sistema a ser identificado) € considerado como uma restri¢ao para a existéncia da vida, e o

conjunto destas restri¢des representa o individuo de referéncia.

Agora, o desenvolvimento acima pode ser associado a um algoritmo de otimizacio heu-
ristica. No APA, as varidveis a serem otimizadas sdo representadas pelas caracteristicas de
um universo, por exemplo, o valor da solu¢do global de um problema de optimizacao € re-

presentado pelas caracteristicas Cx do universo de referéncia Ug. A fungdo JF(.) pode ser
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definido como a diferenca entre a fung¢do de avaliacao de um dado individuo produto e:

I- A solugdo global provida por J¢ no caso de um problema de optimizacdo. ou,

2- A melhor solucio encontrada na corrente iteracdo do algoritmo na minimizagdo de

uma dada fungdo.

O APA foi desenvolvido como um algoritmo de otimiza¢ao multi-agente, assim, con-
sequentemente, existe um conjunto de universos candidatos para criacdo da vida. neste
contexto, o conjunto M de universos, {U;,Uy,---,U,,}, é chamado Multiverso e pode ser

EXpresso como:

M = {U;,U,,---,Up}. (5.11)

Na inicializagdo do algoritmo as caracteristicas C = [c],c¢2,- - -, ¢,), de cada universo, sdo
geradas aleatoriamente, e as leis fisicas de cada universo, £, podem ser regras de atualizacao
de diferentes tipos. Por exemplo, considere como possivel lei a equacdo a diferengas na

seguinte forma:

b Y =g g Y 4o gt (5.12)

em que os coeficientes ay,as, - - - ,a, sao inicializados randomicamente. As condi¢des inici-
ais para a equacao (5.12) podem ser definidas a partir dos valores prévios da caracteristica,

c;. Se estas varidveis estiverem indisponiveis, seus valores sdo assumidos como sendo zero.

Um outro exemplo de uma possivel lei fisica pode ser observada na equagao (5.13),

A = alc(k)Ac(k) +arAF R ()
ll . 1 1 1
D) B kD)

i i i

(5.13)

em que os coeficientes aj,a; € R*" sdo também aleatoriamente inicializados e AF k) —
F®) —F*=1) Neste tipo de leis, a atualizagdo das caracteristicas € indireta, utilizando passos
Ac;, e existe uma realimentacio, implementada pela tltima imagem da fun¢do de avaliacdo,

F(.), visando o ajuste do tamanho de passo mais adequado.

Os coeficientes a; e ap sdo inicialmente todos positivos, mas seus sinais sao alterados,
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como mostrado na tabela 5.1, em cada iteragdo. Isso € valido se a caracteristica, c¢;, € positiva.
Em caso contrario os sinais de a; € ap sdo invertidos.

Tabela 5.1: Sinais de a; e ap relativas a lei (5.13).
AcH AFO [ ar ay | AcKHD
— + - +
+ - + -
+ + - =

-+

O objectivo desta troca de sinais € manter AJ (k) negativo. Os sinais dos coeficientes a
e ay sdo escolhidos dependendo dos sinais das duas primeiras colunas da tabela 5.1, visando

obter o correto sinal para Ac(k“), mostrado na terceira coluna da mesma tabela.

E importante mencionar que apenas dois tipos de leis fisicas foram apresentadas aqui,
mas muitas outras sao possiveis.

Para que a estrutura do algoritmo proposto possa se tornar mais clara, sdo definidas trés
diferentes classes de Universos. O universo U; de M que apresente a melhor caracteristica
C, por exemplo, o menor valor na funcio de avaliacdo, é chamado Universo propagante,
representado por: U*. Este universo recebe este nome porque 0 mesmo propaga suas carac-

teristicas para os universos menos desenvolvidos, como serd visto na se¢do 5.2.2.2.

Duas outras classes de universos podem ser definidas: os universos promissores U e os
universos estagnados UT. Os universos promissores possuem leis fisicas favordveis para a
evolugdo destes universos, em outras palavras, sdo universos com leis fisicas que melhoram,
em uma iteracio, a imagem da funcio de avaliacio, F*+1)(.) < F¥)(.), em um problema de
minimizac¢ao. No sentido contrdrio, os universos com leis fisicas que vao contra a evolucao

do universo em p iteracdes, ou seja, FK+P) ()>TF (k) (.), sdo chamados universos estagnados
Ut

E importante mencionar que no APA o individuo de referéncia, J, € fixo e 0 “meio",
U, € “adaptado” a ele, enquanto no Algoritmo Genético, (AG) o meio € fixo e o individuo
(cromossomo) evolui.

Para que o APA possa ser definido como algoritmo, os principais operadores propostos

para o mesmo serdo apresentados nas proximas secgoes.

5.2.2.1 Atualizacio de Caracteristica

O operador de atualizacdo de caracteristica tem o objectivo de sistematicamente alterar a
caracteristica C do universo U, através de suas leis fisicas £. Isto é feito de tal forma que a
caracteristica, c¢;, € atualizada pela sua lei fisica correspondente, /;, como ilustrado na figura
54.
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Figura 5.4: Atualizacdo das caracteristicas, € = ¢y, ¢, , ¢y, através das leis fisicas, £ = 11,0l -+ 1.

O Operador de Atualizacdo Caracteristica pode ser implementado de diferentes formas,

dependendo da estrutura das leis fisicas utilizadas. Para exemplificar isto, dois tipos de

atualizacdo de caracteristicas sdo apresentadas a seguir:

1-

Atualizagdo direta: em que a lei, /;, age diretamente sobre a caracteristica, ¢;, como
mostrado na equacdo (5.12). Neste tipo de lei fisica, cada caracteristica tem sua pro-
pria dindmica, e cabe ao algoritmo selecionar as leis que possuam a tendéncia de levar

a funcao de avaliac@o a valores menores;

Atualizagdo por Ac: em que a lei, /;, gera uma certa quantia Ac;, que € somada a

caracteristica c¢;, como mostrado na equacdo (5.13). Neste tipo de lei fisica, o passo
Ac(kJrl) (k)
4

€ calculado levando em conta o ultimo valor de Ac;™ e o tltimo valor da fungao
de avaliacdo F(.). Assim, a lei cria mecanismo de controle, uma realimentagdo, que

visa evitar a divergéncia das caracteristicas.

5.2.2.2 Operador de Propagacao de Caracteristica

O universo que atinge a condicdo de universo propagante pode transferir suas caracteris-

ticas integralmente aos universos menos evoluidos. O operador de propagacdo de caracte-

ristica é representado pelo simbolo >> e expressa a propagacdo de todas as caracteristicas,

C=cy,c2, -+ ,cy, do universo propagante, U*, para o universo U:
) ) )

{7, L7} >{¢€, L},

ou simplesmente:

U*>TU.
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A acdo deste operador pode ser observada na figura 5.5.

U*
[P [P ] D
U
(k+1) (k+1) (k+1)
it Co ‘ ‘ Cn

Figura 5.5: Operador de propagacgdo de caracteristica de um universo propagante, U*, para um universo

qualquer, U, ou simplesmente: U* > U.

E importante mencionar que, desde que as leis fisicas de cada universo nao sdo as mes-
mas, as caracteristicas propagadas sdo atualizadas de formas diferentes, varrendo o espaco
de busca de diferentes formas.

Cabe salientar também que o este operador age apenas sobre as caracteristicas C de um
universo U, ndo alterando as leis fisicas deste universo. Neste contexto, este operador tam-

bém pode ser aplicado de um universo vivo UY para um universo promissor U%:

UY > 1°.

Este procedimento visa propagar todas as boas caracteristicas, €V, dos universos vivos,
uv, para os universos, [U<>, que possuem leis fisicas favoraveis, L0, Assim, as caracteristicas
que apresentam potencial sdo levadas a leis fisicas que também se mostrem promissoras, €

seus valores podem ser evoluidos.

5.2.2.3 Operador de “Big Bang”

A partir dos conceitos da Fisica, pode-se entender que o Universo foi gerado por um
“Big Bang", (HAWKING; MLODINOW, 2012). No APA, o operador de “Big Bang”, B(.),
randomicamente gera um novo universo U, e substitui um universo estagnado U'. Em outras
palavras, as regides ndo promissoras do espaco de busca sdo descartadas e a busca se inicia

em uma nova regido aleatdria.

Para se evitar o efeito de busca aleatéria gerado pelo operador de “Big Bang", a taxa
de ocorréncia deste operador deve ser inferior a 10% dos universos do multiverso, em cada

iteragao.
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5.2.2.4 Operador de Armagedom

Similarmente a uma catdstrofe natural, o operador de Armagedom, A(.), perturba algu-
mas caracteristicas de um universo. Esta perturbacdo ocorre a partir de constantes aleatdrias,
|Ac

rador, como pode ser observado na figura 5.6.

, somadas aos valores correntes das caracteristicas do universo que sofre acdo deste ope-

5Q

|Ac,|

C§k+ 1)

Figura 5.6: Operador de Armagedom, .A(.), atuando sobre a caracteristica c;.

O efeito deste operador pode ser sintonizado pela taxa de Armagedom, permitindo que
o algoritmo realize buscas locais em torno dos valores atuais das caracteristicas de um uni-

verso, sem chegar-se a busca aleatoria.

5.2.3 Pseudo Codigo do Algoritmo do Principio Antrépico

Para que os conceitos visto até entdo possam ser concatenados, pode-se visualizar a di-

namica do APA no algoritmo 9.

E importante mencionar que a agdo de cada operador do APA pode ocorrer em alguns
universos, no multiverso, em algum instante de tempo. A taxa de ocorréncia destes opera-
dores pode tornar a convergéncia do algoritmo mais rdpida ou mais lenta. O intervalo de
valores possiveis na inicializacdo dos coeficientes das leis também é muito importante para

estabilidade do algoritmo.

A escolha destes parametros pode ser vista com uma ‘“sintonia" empirica do algoritmo,

e € um processo necessdrio para cada problema a ser resolvido.

5.2.4 Exemplos de Aplicacao

Nesta secdo alguns exemplos de otimizagdo e identificacao utilizando o APA serdo apre-
sentados. Os experimentos foram realizados em um Mac com 2.2 GHz, processador Intel,
4.0 GB RAM. Os cédigos foram escritos e executados no Matlab R2013. O sistema opera-

cional utilizado foi o Mac OS Lion.
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Algoritmo 9: Algoritmo do Principio Antrépico.
Data: Conjunto de Universos U, € M
UR = Jg{ ;
for i=1 until n do
Inicializar aleatoriamente € para Uj;
Inicializar aleatoriamente £ para U;;
U,’ = j(p;
Calcular F;(J¢,Jp) for U;;

U* < min {?(jy,:]y)};

while F,,,;,(Ix,Jp) > Criterio_Parada do

for j=1 until n do
| Atualizar € for Uj;

for k=1 until n_prop do
U* > Uy;
L Y > Uy,
U4 <+ A(UY);
U3 « B(UA);
U+« U3
for /=1 until n do
Ui = ij;
L Calcular F;(Ig,Jp) for Uy;
U* < min {ffr(j_fR,pr)};

5.2.4.1 APA Aplicado a Fun¢do de Rosenbrock

Para exemplificar a utilizacdo do APA na solu¢do de um problema de otimizagdo, consi-
dere a funcdo de Rosenbrock:

f(x)=(a—x1)?+b(xa—x})?, para x=x;,x)", (5.14)

em que f € uma funcdo ndo convexa, f : R?2 5 R, coma=1c¢e b =100 nos testes de
otimizacdo global. Neste cendrio, o objetivo da otimiza¢do consiste em encontrar um vetor

x* = [x1,x2] que minimiza f(x):

x*=argmin{f(x)}, (5.15)

sendo que o minimo global da fun¢do f(x) localizado em x* = [1, 1], valor para o qual a

fun¢do de avaliacdo tem o valor f(x*) =0.
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Neste exemplo, para o APA, cada universo possui 2 caracteristicas, [c],c2], que repre-
sentam os valores [x},x;| da funcdo de Rosenbrock, e duas leis, [/;,l5], responsédveis pela
atualizacdo destas caracteristicas. E importante mencionar que, neste problema, a funcdo
de avaliac@o é a func@o f(x) e que as leis fisicas, £, usadas neste exemplo, sdo classes de
equagdes com a estrutura apresentada em (5.13).

Para ilustrar o processo de convergéncia do algoritmo, o minimo de uma funcio de Ro-
senbrock foi buscado pelo APA. Em todas as execucdes do algoritmo nesta secdo, a taxa
de propagacao de caracteristica foi iniciada em 50% e terminada em 30%, a taxa de Big-
Bang iniciou-se em 5% e finalizando em10%, ja a taxa de Armagedon iniciou-se em 5%

terminando em 15%, sendo estas taxas variadas linearmente ao longo das iteragdes.

Para efeito de ilustragc@o, o algoritmo foi executado por 10 iteragdes. A melhor solug¢do
encontrada em cada iteragdo foi plotada na figura 5.7 e detalhada na tabela 5.2.
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Figura 5.7: Histéria de um Multiverso. A evolugdo das caracteristicas do melhor universo durante conver-
géncia do APA.
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Tabela 5.2: Caracteristicas dos melhores universos em cada iteracao.

’ Iter. ‘ C1 (o)) ‘ Acy Acy ‘ AF
1 ]-55024 30,2659 NA NA NA
2 | -3,6278 13,3869 | -39,2095 -7,2623 | —1,5511 x 108
3 |-3,6582 13,3894 | 0,0305 0,0025 | —72,4581
4 3,4940 12,2212 | -7,1522 -1,1682 | —8,0588 x 10’
5 |-0,5403 0,2111 | -0,4129 -2,9837 | —523,4355
6 |-0,0485 0,0877 | -0,9072 -2,3368 | —230,3496
7 0,5232 0,2301 | -0,6340 -0,3256 | —1,9760
8 0,6736  0,4385 0,0023  0,2083 | —1,9823 x 10*
9 0,8378 0,7159 0,1642 0,1693 | —1,3187 x 10*
10 | 0,8448 0,7276 | 0,0070 0,0117 | —1,2819 x 10°

Da tabela 5.2, pode-se observar que o APA ndo atingiu o ponto 6timo [1,1] em ape-
nas 10 iteracdes. Entretanto, o processo de convergéncia do algoritmo pode ser observado
claramente.

Tabela 5.3: Leis fisicas dos melhores universos em cada iteracao.

[ 4 | b |
]Iter.\ ai ar ‘ ai a ‘
1 [0,0556 2,0082x10-%0,6309 6,5930 x 10~
2 10,3287 99367 x 1073 | 0,1148 2,3732x 1078
3 10,7401 1,6827 x 1078 | 0,3792 2,0312x 1078
4 10,3880 9225x10°8 | 04464 1,5073 x 1078
5 10,2505 5,4600x 1078 | 0,6141 2,7179 x 1078
6 | 04815 1,5400x 1078 | 0,2903 7,9859 x 10~8
7 10,5318 5,4355x107% | 4,1028 17,9859 x 10~8
8 10,1386 7,8980x 1078 | 0,4280 7,8184x 1078
9 |0,4242 39651 x 1078 | 0,2491 5,8548 x 1078
10 | 0,4428 7,6638 x 1078 | 0,4401 7,2683 x 1078

A maioria dos universos apresentados na tabela 5.2 ndo sdo totalmente conectados no
sentido evolutivo. Em outras palavras, estes universos evoluiram de outros universos, no

multiverso, que ndo eram o melhor universo na iteragdo anterior do algoritmo.

Na tabela 5.2, em 4 iteracdes o melhor universo evoluiu de si proprio. Isto ocorreu
nas iteragdes 2 para 3, 3 para 4, 8 para 9 e 9 para 10. Nestes casos, € possivel calcular
manualmente a evolucao destes universos usando os valores mostrados nas tabelas 5.2 e 5.3,
uma vez que as leis fisicas sdo responsdveis pela atualizacdo das caracteristicas. Nas outras
iteragdes, o melhor universo foi atingido pela a¢do de operadores do APA. Na transicado das
iteracOes 4 para 5, 6 para 7 e 7 para 8 o melhor universo foi atingido pela propagagdo das
melhores caracteristicas para universos com leis fisicas que permitiram a reducio do valor
da fun¢do de avaliacdo. Na transicdo da iteracdo 1 para 2, o melhor universo foi atingido

pelo operador de Armagedom. Neste exemplo o operador de “Big Bang" nao gerou nenhum
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universo que estivesse na situacao de melhor universo.

Para comparar o APA com os algoritmos heuristicos mais conhecidos, o mesmo foi exe-
cutado por 50 iteracdes, na resolucdo da minimizagao da funcdo de Rosenbrock. Os re-
sultados atingidos foram comparados com os resultados obtidos a partir de um Algoritmo
Genético e de um Particle Swarm Optimization. Neste caso, o algoritmo proposto atingiu a
melhor solugdo x* = [1.0001,1.0002]. Como é sabido que o minimo da fun¢do de Rosen-
brock é [1, 1], (ROSENBROCK, 1960), pode-se considerar que o resultado obtido é bastante
préximo do 6timo, atingindo uma imagem na fungdo igual a 1.1125 x 1078, A curva de

convergéncia do APA para esta execucdo € ilustrada na figura 5.8.

Convergéncia

1 T T T T T T T T T

L L L
10 15 20 25 30 35 40 45 50
teracao

Figura 5.8: Curva de convergéncia do Algoritmo do Principio Antrépico.

Para concatenar os resultados da comparacao entre o APA, o GA e o PSO, a tabela 5.4
mostra o valor da func¢do objetivo atingida por estes algoritmos em uma utnica execucao.
O critério de parada para todos os algoritmos foi de 50 iteracdes. Os resultados do APA
e do AG foram simulados neste trabalho, ji o resultado do PSO foi buscado na literatura,
(RAVAL; MAKWANA, 2011).

Tabela 5.4: Resultado da minimizagao da fun¢do de Rosenbrock.
| Método | APA | GA | PSO |
| Valor da Fungo | 1,1125¢-8 | 0,0018 | 0,001341 |

Pode-se observar na tabela 5.4 que o menor valor da fun¢do de avaliag¢do, para a fun-
cdo de Rosenbrock foi obtida a partir do APA, superando, neste caso, os outros algoritmos
heuristicos.
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5.2.42 Exemplos de Identificagdo de Sistemas

Para testar a capacidade de aplicagdo do APA em um processo de identificagdo de siste-
mas, considere o seguinte sistema estavel, linear e invariante no tempo, com entrada u(k) e
saida y(k):

~ Z{y(k)}  Y(2) 2z—1

)= 2 ) X~ Z 024026

(5.16)

em que Z representa a transformada Z e z € a varidvel complexa associada a esta transfor-
mada. Considere ainda que o modelo buscado faz uso de combinacdes lineares das fungdes

de Laguerre, como expresso em (5.17).

M(z) =d\Ly(2) +daLp(2) + ... + drLy(2)

= Y diLi(2), (5.17)
i=1

em que M(z) seria o modelo aproximado para o sistema H(z), baseado nas fun¢des de La-
guerre, apresentadas a partir da equagao (3.34).

Assim, para identificar o sistema H (z), expresso em (5.16), é necessdrio encontrar o polo,
P, que parametriza as fungdes de Laguerre, e seus coeficientes d;, que minimizem J(.), como

expresso pela equagdo (5.18),
x* = argmin{F(Iz,Jp(x))} (5.18)

em que X = [dy,...,d,, p] é o vetor de parAmetros a serem buscados, com r coeficientes d;
e um polo p. Ja F(J3,Jp) é a fungdo de avaliacdo do algoritmo, expressa pelo erro médio
quadratico (MSE), da saida do modelo em relacdo aos dados observados (medidos) a partir
da saida do sistema. E importante mencionar aqui que, em um problema de identificacio de
sistema, os requisitos necessarios ao individuo de referéncia, J5, sdo conhecidos a partir dos
dados experimentais de entrada e saida. Em outras palavras, cada par de dados de entrada e
saida, representa um requisito a existéncia do J¢, e o conjunto de todos estes pares passa a
representar o proprio Jg.
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Para identificar o sistema H(z), pode-se recorrer a uma entrada u(k), do tipo PRBS,
Pseudo Random Binary Signal. Para a etapa de identificacdo, foram utilizadas128 amostras
de entrada/saida. Outras 128 amostras foram reservadas para a etapa de validacdao. Neste
exemplo, foi composto um modelo utilizando trés fungdes de Laguerre, isto é: r = 3 na
equacdo (5.17). Assim, o problema de otimizacgao resultante possui 4 varidveis: 3 coeficien-
tes d; e um polo p.

Para a resolucdo deste problema foi utilizado um APA com multiverso de 200 universos,
rodando por 50 iteragdes. O algoritmo foi executado com taxa de propagagdo de caracteris-
tica comegando com 50% e terminando em 30%, J4 a taxa de Big-Bang comegou em 5% e
terminou em 10%, enquanto a taxa de Armagedom iniciou-se com 5% e terminou com 10%,
variando linearmente. Também, € relevante mencionar que as leis fisicas, £, utilizadas neste
exemplo, foram classes de equacdes a diferengas de primeira ordem, em que a; € ax € R sdo

gerados aleatoriamente para cada lei de cada universo. A estrutura geral destas leis € do tipo:

[; cng) = alcl(k)

+az, (5.19)

(k+1)

em que c; € a i-ésima caracteristica de um universo, atualizada pela equacdo (5.19), na
iteracdo (k+ 1) do algoritmo. A melhor caracteristica, € =[d p], obtida pelo APA é dada
em (5.20), que resultou em MSE = 6.011 x 1074.

d=[14350 2,1601 —0,1512]
p=0,1868. (5.20)

Utilizando a informacao provida pelo APA, através do polo p, pode-se gerar as fun¢des
de Laguerre, [L;(z),L2(z),L3(z)], utilizadas no modelo. (5.17):

0,82
Li(z) = 0137 (5.21)
0,184z +0,982
Ly (2) < (5.22)

T 22-0,374z+ 0,035’
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0,034z> — 0,367z + 0,982
L3(z) = 5.23
3(2) 73 —0,560z2 +0,105z — 0,0065° (5.23)

e finalmente pode-se construir o modelo aproximado M(z) & %, como mostrado em (5.24).

y31.(z) = 1,4350L; (z) +2,1601L5(z) — 0,1512L3(z), (5.24)

sendo o polo, p, que parametriza L (z), L>(z) e L3(z) igual 0,1868, como pode ser visto em
(5.20).

A saida medida do sistema H(z) e a saida obtida pelo modelo aproximado M(z) sdo
mostradas na figura 5.9. Desta figura, pode-se observar que o modelo aproximado representa
adequadamente os dados experimentais, resolvendo o problema de identificagdo proposto
nesta secao.
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Figura 5.9: Sinal de entrada u(k) aplicado ao sistema H(z) e sua saida estimada y(k), em relagdo ao conjunto
de dados de validagdo.

A curva de convergéncia do APA para este problema é mostrada na figura 5.10.
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Figura 5.10: Curva de convergéncia do Algoritmo do Principio Antrépico.

Na figura 5.10, pode-se observar que o processo de convergéncia do APA € mais intenso
nas primeiras iteragdes e entdo a evoluc@o passar a ocorrer mais lentamente até atingir seu
valor final.

Para efeitos de comparagdo o desempenho do APA foi comparado com o AG cléssico.
Este problema de identificagcdo foi resolvido por ambos os algoritmos usando 0 mesmo cri-
tério de parada: 100 iteracdes. O MSE resultante dos modelos obtidos pelo APA e pelo GA

sao mostrados na tabela 5.5.

Tabela 5.5: Resultado da minimizacdo do MSE no problema de identificacdo de sistemas
com fungdes de Laguerre.

| Método |  APA | GA |
| MSE |6,011x10%]7,110x10"* |

Como pode ser observado na tabela 5.5, o APA atingiu um MSE, Mean Square Error,
definido em (4.3), sensivelmente melhor que o AG neste exemplo.

5.2.5 Analise Estatistica do APA

Com o objetivo de realizar uma comparagdo justa entre 0 APA e os outros algoritmos
heuristicos, como AG e PSO, cada um deles foi executado por 50 vezes em diferentes pro-
blemas de otimizagdo. Cada uma das execucdes foi realizada de forma independente, com
critério de parada igual a 100 itera¢des para cada algoritmo. As estatisticas destas execugdes

sdo calculadas para que a natureza estocdstica destes algoritmos possa ser considerada na
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comparagﬁo entre oS mesmaos.

Para realizagdo da comparagdo estatistica entre os algoritmos heuristicos foram esco-
lhidas seis funcdes de teste, sendo as mesmas mostradas na tabela 5.7. Tais fun¢des sdo
utilizadas como “benchmark" para a comparagdo do APA com os demais algoritmos. As
funcdes f1, f> e f3 sdo unimodais, com dimensao igual a 30. J4 a funcdo f3 € uma funcdo
randomica. As funcdes f4 e f5 sdo multimodais, com 30 dimensdes e alguns minimos locais,
enquanto a fun¢ao fg € do tipo polinomial com 2 dimensdes, (HE; WU; SAUNDERS, 2009).

Os resultados da comparac@o entre o APA e os outros algoritmos sdo apresentados na
tabela 5.6. Cabe mencionar que os resultados do AG e do PSO foram buscados na literatura,
em He et. al., 2009, (HE; WU; SAUNDERS, 2009). Também ¢é importante comentar que o
dominio e o correto minimo global destas funcdes € mostrado na tabela 5.7 na terceira e na
quarta coluna, respectivamente. Na inicializacdo das caracteristicas dos universos do APA,

foram seguidos os ranges expressos nestes dominios.

Tabela 5.6: Estatisticas dos Resultados do Problema da Minimizacido da Fun¢do de Rosen-
brock.

Fungdo | Algoritmo Média Desvio Padrao COV
GA 3,1711 1,6621 0,5241
fi PSO 3,6927e-37 | 2,4598 x 1036 6,6612
APA 1,5859¢-10 | 1,6380 x 1010 1,0329
GA 9749,9145 2594,9593 0,2661
1 PSO 1,1979¢-3 | 2,1109 x 1073 1,7622
APA 7,4209¢-06 | 1,3054 x 107> 1,7591
GA 0,1045 3,6217 x 102 0,3466
f3 PSO 9,9024e-3 | 3,5380 x 1072 3,5729
APA 8,9354 0,5094 5,7009 x 1072
GA 0,6509 0,3594 0,5521
fa PSO 20,7863 5,9400 0,2858
APA 34,6328 36,8309 1,0635
GA 1,0038 6,7545 x 1072 | 6,7289 x 10~
fs PSO 0,2323 0,4434 1,9087
APA 2,1888e-04 | 2,4709 x 10~4 1,5857
GA -1,0298 | 3,1314e x 1073 NA
fe PSO -1,0160 | 1,2786e x 1072 NA
APA -1,0316 | 3,8328 x 1016 NA

sendo COV=(Desvio Padrao)/Média, o coeficiente de variacao das varidveis avaliadas e NA
representa os casos ndo aplicaveis.

A partir da tabela 5.6, pode-se observar que o APA atingiu valores mais interessantes
que AG nas funcdes f1, f2, f5 € fs. Na comparacdo com o PSO, o APA mostrou resultados
melhores nas funcdes f7, f5s € fo. O AG e o PSO apresentaram melhores resultados nos
casos das fungdes f3 e f4. A natureza estocdstica da fun¢do f3 pode explicar porqué o APA
ndo retornou o melhor resultado neste caso. Em relacdo a funcdo f4, uma vez que ela é
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Tabela 5.7: Seis fun¢des de Benchmark, para as quais n expressa a dimensdo da func¢do, S
representa o seu dominio e f,;, € o minimo global da funcao.

Funcdes de teste n S Smin
A=Y x5 30 [ [-100,100]" 0
fr(x) =X (X %)) 30 | [~100,100]" 0
f(x) =Y ix}t + rand|0,1) 30 | [—1.28,1.28]" 0
fa(x) =Y, (x? — 10cos(27x;) + 10)? 30 | [-5.12,5.12]" 0
f5(x) = 3005 Loy (x; — 100)2 — [T, cos(x"_—\ﬂoo)—l—l 30 | [~600,600]" 0
fo(x) = 4o — 2.1x} + 3x$ + 00 — 40d + 445 2 [-5,5]" | -1.0316285

multimodal, € possivel que o APA tenha ficado “preso” em um minimo local, tendo atingido

um valor préximo ao apresentado pelo PSO.

Em sintese, o APA atingiu resultados razodveis na maioria dos casos testados, superando

os outros algoritmos em muitos casos.

5.3 CONCLUSAO

Neste capitulo foram apresentados os principais conceitos relativos aos algoritmos heu-
risticos, como o classico Algoritmo Genético e o Algoritmo do Principio Antrépico, proposto
nesta tese.

Inicialmente, foram mostrados os operadores cldssicos do AG, como crossover € mu-
tacdo e também operadores mais especificos como o Nelder Mead e operador de Minimos
Quadrados, estes dois ultimos com objetivo de acelerar o processo de convergéncia do Algo-
ritmo.

Foram ainda apresentados os conceitos basicos relativos ao Principio Antrdpico, bem
como um algoritmo heuristico nele baseado. Foram detalhados os operadores do APA e o

seu mecanismo bdsico de otimizacao heuristica.

Ressalta-se que o APA difere do AG no quesito de defini¢cao de suas dire¢Oes de busca.
No APA a propagacio da caracteristica, de um universo propagante para os demais universos,
gera uma gama de “direcdes” de busca. Assim, as caracteristicas do universo propagante
serdo atualizadas de diferentes formas, varrendo o espagco de busca de forma diversa na

evolucdo de cada universo.

A partir dos casos estudados pode-se observar que o APA é pouco sensivel aos seus
parametros de controle. Em outras palavras, o algoritmo € robusto a alteracdes nas taxas
dos seus operadores. A excecdo a este padrdo apresentou-se no range de inicializacdo dos
coeficientes das leis fisicas, que podem levar o algoritmo a instabilidade.

Com o objetivo de testar a capacidade do APA em encontrar o minimo de uma funcdo nao
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convexa, o algoritmo foi aplicado a funcdo de Rosenbrock e seus resultados foram compara-
dos, em uma tnica execucao, com 0 AG e o PSO. Desta comparagdo pode-se observar que o
APA atingiu um valor muito préximo do minimo global da func¢do, superando os resultados

apresentados pelo AG e pelo PSO.

Para testar o algoritmo em uma aplicagdo pratica de engenharia, o APA foi aplicado a
um problema de identificacdo de sistemas. Em outras palavras: o APA foi utilizado para
encontrar os parametros de um modelo de Laguerre para um sistema dinamico. O resultado
obtido foi comparado com o resultado fornecido por um AG. Nesta comparacio o APA
superou sensivelmente o AG. Pelo baixo MSE alcancado pelo modelo pode-se perceber que
o modelo aproximado modela perfeitamente os dados experimentais, como pode-se observar
na figura 5.9.

Nas figuras 5.8 e 5.10, pode-se observar que, tipicamente, a convergéncia do APA é mais
intensa nas primeiras iteracdes, passando entio a “evoluir”" mais lentamente, mas quase que

de forma continua.

Para comparar as estatisticas do APA, AG e PSO, um conjunto de seis func¢des de bench-
mark foram empregadas. Cada algoritmo foi executado por 50 vezes. Da tabela 5.6, pode-se
observar que o APA atingiu melhores resultados que o AG nas funcdes fi, f2, f5 € f¢. Na
comparacao com o PSO, os resultados do APA foram melhores nas fungdes f>, fs e fs. O
AG e o PSO apresentaram melhores resultados nos casos expressos pelas funcoes f3 e fa. A
natureza estocdstica da funcao f3 pode explicar porque o APA ndo retornou o melhor resul-
tado neste caso. Em relacdo a fun¢ado f4, como trata-se de uma funcdo multimodal, pode-se
inferir que o APA ficou “preso" em um minimo local, uma vez que seu resultado € um valor

muito proximo do valor também retornado pelo PSO.

Cabe ressaltar o fato de que o APA possui algumas caracteristicas “simétricas” em rela-
¢do ao AG. Enquanto um fixa o individuo e busca um meio que possa gera-lo, o outro fixa
0 meio e evolui os individuos. Ambos baseados em principios evolutivos. Em trabalhos
futuros espera-se gerar um algoritmo de otimizacao heuristica que seja uma generalizacdo
destes, em que se tenha tanto o meio quanto os individuos como varidveis. Considerando
que o APA esta em seu estado inicial de desenvolvimento, € razodvel assumir que muitas
melhorias ainda sdo possiveis. Futuramente, é possivel também o uso de métodos basea-
dos no gradiente do erro como leis fisicas para o APA, misturando otimizac¢ao heuristica e

deterministica.

Em relacdo a aplicabilidade do APA, pode-se constatar que o mesmo pode ser aplicado
a uma gama de problemas de otimizagdo e apresenta potencial para resolver problemas do
mundo real. Na comparagdo entre os resultados obtidos com a aplica¢do do Algoritmo do
Principio Antrépico e outros algoritmos heuristicos, pode-se concluir que o APA apresentou
resultados razodveis em todos os casos estudados, tendo atingido os melhores resultados e

estatisticas na maioria dos casos testados.
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6 METODOLOGIA PROPOSTA PARA IDENTIFICACAO DE SISTEMAS A
PARTIR DE MODELOS ORTONORMAIS E ALGORITMOS HEURISTICOS

Neste capitulo ser@o sistematizadas as metodologias de identificacdo de sistemas desen-
volvidas nesta tese. Inicialmente, na se¢ao 6.1 € mostrada a identificacdo de sistemas lineares
a partir do APA e de fungdes ortonormais. Na secdo 6.2 € apresentado um método de identi-
ficacdo de sistemas ndo lineares, baseado em func¢des ortonormais e ndo linearidades do tipo
polinomial. Na sequéncia, na secdo 6.3 € mostrada uma metodologia de identificagcdo de sis-
temas nao lineares, que consiste na utilizacdo de Algoritmos Genéticos na determinacao dos
parametros de um modelo de Volterra-OBF. Em seguida, na se¢do 6.4 € apresentada uma me-
todologia de identificac@o de sistemas ndo lineares a partir de modelos NARX-OBF, sendo
seus polos buscados por um AG e seus coeficientes, pelo método de Levenberg-Marquardt.
Finalmente, € apresentado um método de simplificacdo dos modelos NARX-OBF a partir de

Algoritmos Genéticos.

6.1 IDENTIFICACAO DE SISTEMAS LINEARES COM AG E FUNCOES ORTO-
NORMAIS

Como mencionado nas sec¢oes 3.7.1 e 3.7.2, um sistema SISO e LIT estdvel, pode ser
descrito como uma combinacdo linear de fungdes ortonormais. Se as fun¢des ortonormais

forem as de Laguerre, o modelo pode ser descrito da seguinte forma:

yur(k) = cyvi (k) +cova(k) + ... + cpvn (k)
=Y cwi(k), (6.1)
i=1

sendo y,z (k) um modelo composto por n fungdes ortonormais de Laguerre e v;(k) a entrada
u(k) filtrada pelo filtro de Laguerre de i-ésima ordem, L;(z), para i =1, 2, ---, n. Cabe

ressaltar que tais modelos sdo mais adequados a sistemas lineares sobreamortecidos.

Para determinacdo dos modelos lineares de Laguerre, € necessdrio encontrar o polo real,

p € R, que parametriza estas fun¢des, assim como os seus coeficientes [c1,c¢p, -, cp].

Se o sistema a ser identificado for linear com caracteristicas subamortecidas, as fung¢des

ortonormais de Kautz sdo mais adequadas e o modelo pode ser descrito da seguinte forma:
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ynx (k) = cywi (k) + cowa (k) + ... + cuwy (k)
=Y cwi(k), (6.2)
i=1

sendo y,x (k) um modelo composto por n fungdes ortonormais de Kautz e w;(k) a entrada

u(k) filtrada pelo filtro de Kautz de i-ésima ordem, K;(z), parai = 1,2, ---, n.

Para a determinar os pardmetros do modelo linear de Kautz € necessario encontrar o
polo complexo, p € C, que parametriza tais fungdes e os coeficientes, [c1,¢p,- -, cn], que as
multiplicam.

A busca pelos parametros destes modelos pode ser realizada por diferentes métodos,
tanto de otimizagdo deterministica quanto heuristica. No método proposto serdo focados os
métodos heuristicos, uma vez que estes ndo precisam do equacionamento exato do sistema
e de suas derivadas. Mais especificamente, propdem-se a utilizacdo de um Algoritmo Gené-
tico, utilizando sele¢do por torneio e fungdo de fitness baseada na minimizagao do erro médio

quadratico do modelo. A codificagdo de um cromossomo deste AG, é mostrada a seguir:

Lalea| - Ja]p]

em que c,cp,- - ,C, s40 os coeficientes das funcdes ortonormais de Laguerre, e p € o polo
que parametriza estas fungdes. Desta forma, uma populacao de solucdes seria evoluida com
objetivo de se encontrar os parametros do modelo (3.41), de forma a minimizar o seu erro

médio quadratico.

Cabe ressaltar que, na resolucdo de tal problema, poderia se fazer uso outros métodos de
otimizacao heuristica, como o APA, PSO, ACO, entre outros, na determina¢do dos parame-

tros do modelo.

6.2 IDENTIFICACAO DE SISTEMAS NAO LINEARES, UTILIZANDO ALGORIT-
MOS GENETICOS E FUNCOES ORTONORMATIS

Os modelos apresentados na se¢do anterior, através das equagoes (6.1) e (6.2), restringem-
se a modelar sistemas lineares, ou a aproximar sistemas com ndo linearidade suave. Para
modelar sistemas com ndo linearidade significativa € necessdrio inserir elementos ndo line-
ares no modelo. No método expresso nesta secdo foram utilizadas nao linearidades do tipo

polinomial.

Neste cendrio, considere um sistema ndo linear, invariante no tempo, SISO, com en-
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trada u(k) € R e saida y(k) € R, sendo k € Z, e um conjunto de fungdes ortonormais,
Y1(2), ¥2(2), -+, Wu(z). Considere ainda que a entrada u(k) é filtrada por cada um dos filtros
ortonormais. Na sequéncia, as saidas de cada um dos filtros Y1, ¥, - - - , ¥, sdo elevados aos
expoentes g1,82, - ,8&n, sendo g, € N. Estes expoentes expressardo o Grau de Ndo Lineari-

dade, GNL, do modelo em relacdo a cada termo.

Se, por exemplo, as fun¢des ortonormais Y (z), ¥2(z),- -, Wy(z), fossem as fungdes de
Laguerre, Li(z),L2(z), -+ ,Lx(z), teria-se um modelo com a seguinte estrutura:
ynr (k) = c1[vi(K)]¥ +ca[va(K)]# 4+ + cava (k) [P, (6.3)

sendo v;(k) a entrada u(k) filtrada pelo filtro de Laguerre de i-ésima ordem, L;(z), para i = 1,
2. .. n.

Se fossem utilizadas as fun¢des de Kautz, K(z),Ka(z),---,Ku(z), teria-se o seguinte

modelo:

Yk (2) = c1fwi (k)% + ca[wa (K)JS2 + - - + ca[wa (k)] (6.4)

sendo w;(k) a entrada u(k) filtrada pelo filtro de Kautz de i-ésima ordem, K;(z), para i = 1,
2. .. n.

A parametrizacao dos modelos (6.3) e (6.4) depende da determinagdo do polo real, p € R,
que parametriza as fungdes de Laguerre, ou do polo complexo, p = a + bi, que parametriza
as funcdes de Kautz, dos coeficientes de cada termo do modelo, cy,cz,---,cp,, € de seus

respectivos expoentes, g1,82, - ,&n-

Para encontrar os parametros necessarios aos modelos (6.3) e (6.4), propde-se utilizar
um Algoritmo Genético, com objetivo de minimizar o MSE do modelo. A codifica¢do dos

parametros de um modelo de Kautz, nos genes de um cromossomo do AG, pode ser expressa

por:
Lafelfealalb]
(g1 g [an]
sendo cy,c2,- -+, ¢, 0s coeficientes das fungdes ortonormais de Kautz e a + bi o polo que as

parametriza. No caso de um modelo baseado em fun¢des de Laguerre, tem-se b = 0. Para
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cada uma das n funcdes ortonormais utilizadas, tem-se n genes: g1,g2,- - ,&n, responsdveis

por considerar a ndo linearidade em cada uma das n direcdes ortonormais.

Os genes g1,82, -+ ,&n podem assumir os seguintes valores: 0,1,2,--- 1. O efeito de

cada um destes genes € expresso na tabela 6.1:

Tabela 6.1: Codificacao gé€nica para as ndo linearidades do sistema.
Valor de g, | Saida do n-ésimo filtro ortonormal

0 é elevadaa 0
(torna-se o offset do modelo)

1 Mantém-se

2 ¢ elevada ao quadrado

n éelevadaan

E conveniente mencionar que, no caso da identificacdo de um sistema linear, os genes,
gn, provavelmente seriam levados, pelo processo evolucionario do AG, aos valores unitarios:
[1,1,---,1]. A selecdo do GNL do modelo foi codificada nos cromossomos do AG, de forma

que a convergéncia do algoritmo defina qual o melhor GNL para o modelo.

Assim, o AG fica responsavel por definir quais as diregdes ortonormais e quais graus de
ndo linearidade sdo mais interessantes para modelar um determinado sistema. Isto além da

busca pelos coeficientes de cada termo do modelo.

A escolha entre os modelos OBF expressos pelas equagdes (6.1), (6.2), (6.3) e (6.4),
ocorre segundo fluxograma mostrado na figura 6.1.

1nicio

Testar modelo (6.2) Testar modelo Linear (6.1)

aceitdvel aceitdvel

Usar modelo (6.2)

Usar modelo (6.1)

considerdvel considerdvel

Usar modelo (6.4) Usar modelo (6.3)

Figura 6.1: Fluxo de decisdo entre os modelos OBF lineares (6.1) ou (6.2) e nio lineares do tipo (6.3) ou
(6.4). Em que o losango de decisdo SA ¢é responsavel por testar se o sistema a ser identificado tem ou ndo
caracteristicas subamortecidas e o MSE representa o erro médio quadratico.
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Caso nao se obtenha resultados razodveis com os modelos (6.1) ou (6.2), nem com oS
modelos (6.3) ou (6.4), sugere-se a aplicacdo dos modelos mostrados nas préximas secoes.

6.3 MODELOS DE VOLTERRA-OBF UTILIZANDO ALGORITMOS GENETICOS

O modelo expresso na se¢do anterior € uma opg¢ao interessante para aproximar sistemas
ndo lineares, mas pode ndo representar adequadamente os sistemas que apresentem nao line-

aridades mais severas.

Neste contexto, considere um sistema ndo linear, invariante no tempo, SISO, com entrada
u(k) € R e saida y(k) € R, sendo k € Z, e um conjunto de fungdes ortonormais de Kautz,
Kl (Z)aKZ(Z)a T ,Kn(Z).

Os modelos de Volterra-OBF, como expresso em (3.42), consistem, nesta tese, em séries
de Volterra truncadas no kernel de segunda ordem, com seus kernels expressos através de
fungdes ortonormais. Na metodologia exposta nesta secdo, foram escolhidas as funcoes de

Kautz para representar os kernels do citado modelo de sistema nao linear.

A busca pelos parametros de modelos foi realizada através de Algoritmos Genéticos,
auxiliados pelos otimizadores locais de Nelder Mead, NM, e Minimos Quadrados, MQ. Este
AG é responsavel por buscar o polo complexo, p € C, que parametriza as funcdes de Kautz,

e os coeficientes reais do modelo (3.42).

Com a acdo do operador MQ € possivel determinar a melhor solugdo linear ao problema
de identificacdo. Este operador consiste na aplicacio do método dos minimos quadrados a
matriz que possui suas colunas compostas pela entrada, u(k), filtrada pelas fun¢des ortonor-
mais, conforme equacdo (5.3). Entretanto, como o sistema a ser identificado € de natureza
nao linear, a solucdo linear pode ser insuficiente para modelar a dinAmica do sistema em
questdo. Para contornar tal problema, a solu¢do oferecida pelo operador MQ € repassada ao
AG, em forma de um cromossomo, dentro da populagcdo de solugdes, para que a dinamica
evolutiva do AG tente melhorar a resposta fornecida pelo operador MQ.

Cabe ressaltar que a acdo dos operadores NM e MQ ja pressupde a defini¢ao dos polos
das funcdes ortonormais, agindo somente na busca pelos coeficientes do modelo. Inicial-
mente, 0 AG define um polo complexo e aleatério para cada cromossomo. As fungdes de
Kautz sdo geradas a partir deste polo, de forma que cada cromossomo possua seu conjunto de
fungdes ortonormais. S6 a partir deste ponto sdo utilizados os operadores NM e MQ. Estes
operadores sao utilizados apenas a cada ciclo de iteracdes do AG, buscando evitar a conver-
géncia prematura do Algoritmo Genético. Suas funcdes sdo, basicamente, as de otimizadores

locais.

A operagdo do Algoritmo Genético apoiado pelos operadores MMQ e de Nelder Mead,

podem ser observada no fluxograma da figura 6.2.
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Gerar Populacao de Solugoes

Gerar Modelos OBF ‘

Avaliar Modelos (Fitness)

Selecao de Progenitores

Cruzamento

Mutacao

MMQ

Nelder Mead

‘ Gerar Modelos OBF ‘

Enquanto MSE < €

Avaliar Modelos (Fitness)

Figura 6.2: Fluxograma que expressa o comportamento do Algoritmo Genético, com utilizagdo dos opera-
dores de Minimos Quadrados e de Nelder-Mead, aplicados a busca de pardmetros de modelos num processo de
Identificag@o de Sistemas.

Para se estabelecer uma relacdo de compromisso entre exatidao e complexidade dos mo-
delos Volterra-OBF, o niimero de fun¢des de Kautz, que compdem a base de fungdes orto-
normais, ¢ variado de um pequeno nimero até que seja atingida a exatiddao necesséria ao
modelo.

6.4 MODELOS NARX-OBF UTILIZANDO O ALGORITMO DE LEVENBERG MAR-
QUARDT E ALGORITMOS GENETICOS

O modelo apresentado na se¢do anterior € um modelo ndo linear bastante utilizado devido
a sua garantia de estabilidade, entre outras caracteristicas. Entretanto, os modelos de Vol-
terra sofrem muito com o problema da dimensionalidade, limitag@o esta que é amenizada, em

parte, pelo uso de fungdes ortonormais, mas ainda assim o problema persiste parcialmente.
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Para contornar esta dificuldade, os modelos NARX incluem termos de saida no equaciona-

mento, reduzindo potencialmente o nimero de termos necessdrios ao modelo.

Para esta secdo, considera-se um sistema ndo linear idéntico ao descrito na se¢do 6.3,
ou seja, invariante no tempo, SISO, com entrada u(k) € R e saida y(k) € R, sendo k € Z.
Considera-se ainda um conjunto de fungdes ortonormais de Kautz, K;(z),K>(z),---,Kn(z),

que serdo utilizadas na composi¢do de um modelo NARX-OBF.

Como mencionado na se¢do 3.9, os modelos NARX-OBEF, expressos em (3.44), consis-
tem em modelos NARX com seus kernels expressos a partir de fungdes ortonormais. Na
metodologia exposta nesta se¢do, a busca pelos coeficientes do modelo foi realizada através
de um algoritmo de Levenberg-Marquardt. J4 o polo complexo, p € C, que parametriza as

func¢des de Kautz, foi encontrado a partir de um Algoritmo Genético.

A escolha do Algoritmo de Levenberg-Marquardt, na determinacdo dos coeficientes dos
modelos NARX, se deve ao fato de que estes modelos, mesmo truncados no kernel de se-
gunda ordem, ainda sofrem com o grande nimero de termos necessarios, €, consequente-
mente, de coeficientes a se determinar. Como o método Levenberg-Marquardt possui bom
desempenho em otimizagdo com funcdes nao lineares e com nimero elevado de parametros,

o mesmo foi escolhido para esta tarefa.

Em relacdo a busca pelos polos, como estes possuem restri¢ao nos seus valores possiveis,
llpll < 1, o Algoritmo Genético mostrou-se uma das formas mais simples de determinagao
dos mesmos. E importante mencionar que, como dito na se¢io 5.1, os Algoritmos Genéticos
ndo garantem a determinacdo de um minimo global. Assim, os polos encontrados por este
método, normalmente, representardo minimos locais na otimizagao dos polos das fungdes
de Kautz. Nos modelos NARX-OBF, isto ndo é um grande problema, uma vez que estes
modelos possuem sensibilidade reduzida em relacdo aos polos das fungdes ortonormais, se
comparada com sua sensibilidade aos coeficientes dos termos que o compdem. Como a busca
pelo polo antecede a busca pelos coeficientes, os pequenos desvios do polo obtido pelo AG,

em relacdo ao polo 6timo, podem ser compensados por coeficientes adequados.

Ressalta-se que a utilizacdo dos AGs na determinagdo dos polos das funcdes de Kautz
tem como fun¢do secunddria rejeitar possiveis modelos instdveis gerados na populacido de
solucdes. Neste contexto, a propria dinamica evolutiva do AG se encarrega de excluir so-
lucdes que levem a modelos instdveis, uma vez que o AG visa minimizar o MSE da sua

populacdo de solugdes.

Os detalhes da hibridizacdo entre o Algoritmo Genético e o método de Levenberg-Marquardt,
com objetivos de acelerar a convergéncia do processo de busca por parametros de um modelo
OBF, podem ser observados no fluxograma expresso na figura 6.3.
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Gerar Populacao de Solugoes

Gerar Modelos OBF ‘

Avaliar Modelos (Fitness)

Selecao de Progenitores

Cruzamento

Mutacao

Gerar Modelos OBF ‘

Avaliar Modelos (Fitness)

melhor individuo

Levemberg-Marquardt (LM)

melhor individuo

Enquanto MSE < €

Reinserir na Populagdo

Figura 6.3: Fluxograma que expressa o comportamento do Algoritmo Genético, em hibridizagdo com o
método de Levenberg-Marquardt, aplicado a busca de pardmetros de modelos num processo de Identificagdao
de Sistemas.

Cabe ressaltar que no fluxograma mostrado na figura 6.3, o algoritmo possui uma dina-
mica muito préoxima do AG cléssico, que conta com os operadores de Cruzamento e Muta-
cdo. Entretanto, o melhor individuo obtido pelo AG € conduzido ao método de Levemberg-
Marquardt, que calcula os coeficientes do modelo visando minimizar o MSE do mesmo. Na
sequéncia um novo cromossomo ¢ formado com os parametros fornecidos pelo LM e devol-
vido a populagdo de solucdes do AG. Este ciclo se repete até que o MSE do modelo se torne
menor que o limiar €, sendo este o critério de parada do algoritmo.

Para auxiliar a escolha do modelo, em identificacdo de sistemas ndo lineares, pode-se
recorrrer ao fluxograma representado a partir da figura 6.4.
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( inicio )

‘ Testar modelo Volterra-OBF ‘

aceitdvel aceitdvel

MSE Usar Volterra-OBF

consideravel elevado

Usar NARX-OBF

Figura 6.4: Fluxo de decisdo entre os modelos Volterrra-OBF e NARX-OBF. Em que o losango de decisdo
NT é responsdvel por avaliar o niimero de termos que compdem cada modelo e o0 MSE representa o erro médio

quadritico.

6.5 SELECAO DE TERMOS DE UM MODELO NARX-OBF

Um modelo NARX-OBF pode ser mais compacto que um modelo Volterra-OBF, devido
ao uso da realimentacao das saidas do sistema. Entretanto, nem todos os termos que com-
poem o modelo NARX-OBF necessariamente precisam estar no modelo para que este seja
representativo. Assim, os termos menos significativos do modelo podem ser excluidos e o
modelo se torna mais simples. Algo muito semelhante ao processo de reducao de ordem, que
pode ser realizado nos modelos NARX polinomiais, em que os regressores mais relevantes

sdo selecionados para compor um modelo simplificado.

Neste cendrio, conforme ja expresso na secdo 3.9.1, para a determinagdo da estrutura e
dos parametros de um modelo NARX-OBF propdem-se a utilizacdo de um Algoritmo Gené-
tico (AG) combinado com o método de Levenberg-Marquardt (LM). A partir destas idéias,
0 AG ¢ utilizado na definicdo da estrutura do modelo, ou seja, na determinacdo de quais
termos do modelo NARX-OBF devem compor o modelo simplificado. O AG ¢ utilizado
também na busca do polo que parametriza as fungdes ortonormais, enquanto o método de

Levenberg-Marquardt € utilizado para encontrar os coeficientes deste modelo.

A reduc@o do nimero de termos de um modelo NARX-OBF se faz necessaria porque
este modelo na sua forma completa, embora seja mais compacto que seus concorrentes,
ainda possui um nimero elevado de termos, (CAMPELLO; AMARAL; OLIVEIRA, 2007;
LEMMA; RAMASAMY; SHUHAIMI, 2010), tornando sua implementa¢do computacional
muito exigente. Assim, propdem-se que o AG realize uma selecdo dos termos mais rele-
vantes. Para tanto, a funcdo de avaliacio (fitness) utilizada considera tanto a minimizagao

do erro médio quadratico (MSE) quanto a redu¢do do nimero de termos do modelo, ng. A
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funcdo de firness utilizada no AG foi inspirada pelo critério de AKAIKE, (AKAIKE, 1974),
e € expressa pela equacdo (6.5).

fitness = 2 X 107N In(MSE) + 2ng, (6.5)

em que N € o nimero de amostras realizadas sobre os sinais de entrada e saida do sistema,
MSE € o erro médio quadritico e ng € o nimero de parametros envolvidos no modelo.
Ressalta-se que a constante 2 x 10™* foi escolhida empiricamente de forma a conciliar a

ordem de grandeza dos dois termos da equagao (6.5).

No contexto deste método, para cada termo do modelo NARX-OBF tem-se um gene, p,,,
que pode assumir os valores {0,1}. Caso este gene possua valor 1, o termo NARX-OBF a
ele associado € mantido no modelo, caso o gene seja O o termo € desconsiderado. Assim,

cada Cromossomo deste AG € composto pelos seguintes elementos:

| Real(p) | Imag(p) |,

bl

pi|p2] | pn

sendo p o polo das fungdes de Kautz, e os genes do vetor [py, p2, p3,- -+, pn] representam
a presenca ou ndo de cada termo do modelo NARX-OBF, na sua versdo simplificada. Por
exemplo, se o gene p; for 0 o primeiro termo da série, que compdem o modelo NARX-
OBEF, € desconsiderado. Se o gene p, for 1, o segundo termo da série € mantido. Assim, a
dindmica evolutiva do AG torna-se responsavel por selecionar quais os termos do modelos
sdo representativos para o sistema a ser identificado. Realizando uma espécie de selecao dos
termos mais relevantes, permitindo que o modelo NARX-OBF simplificado represente um

determinado sistema sem um aumento significativo no MSE do modelo.

E importante mencionar que os modelos NARX-OBF sio modelos realimentados, e por
isso ndo sdo sempre estaveis. Isto constituiria um problema para os métodos de convencio-
nais de determina¢@o dos parametros deste tipo de modelo. Entretanto, quando a busca pelos
parametros € feita a partir de uma populagdo de solu¢des, como no Algoritmo Genético, isto
deixa de ser um problema. Os modelos instdveis obtidos sdo desprezados pela dinamica de
selecdo natural do AG. Uma vez que a funcdo de avaliacdo é baseada no erro médio qua-
dratico, uma solu¢do que implique em um modelo instdvel, teria um avaliacdo muito ruim e,

consequentemente, baixa probabilidade de se reproduzir.

Neste cenario, a partir do método apresentado nesta secdo € possivel simplificar os mo-
delos NARX-OBF sem uma redu¢do muito significativa no MSE do modelo. Cabe ressaltar
que o papel do AG na selec@o de termos deste tipo de modelo poderia ser desempenhado por

outros algoritmos heuristicos, como PSO ou mesmo o APA.
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6.6 CONCLUSAO

Neste capitulo foram apresentadas as metodologias de identificagdo propostas para mo-
delos lineares a partir de combinagdes lineares de funcdes ortonormais de Laguerre e de
Kautz. Foi ainda apresentado um método de identificacdo de sistemas nao lineares, a partir
de func¢des ortonormais, com ndo linearidade do tipo polinomial na saida, com parametros

sintonizados por Algoritmo Genético.

Na sequéncia, foram apresentadas metodologias de identificacdo de sistemas nao lineares
a partir do modelo Volterra-OBF e NARX-OBEF, sendo os pardmetros do primeiro buscados
por Algoritmo Genético e os pardmetros do segundo buscados por Levenberg-Marquardt em
conjunto com um AG.

Foi apresentada ainda uma metodologia para selecdo dos termos mais relevantes de um
modelo NARX-OBEF, a partir de um Algoritmo Genético, que ficou responsavel por encontrar
o polo das func¢des de Kautz e selecionar os termos mais significativos do modelo, enquanto

o método de Levenberg Marquardt foi utilizado para determinar os coeficientes do mesmo.
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7 EXPERIMENTOS E VALIDACAO DAS METODOLOGIAS PROPOSTAS

Neste capitulo sdo apresentados os experimentos realizados neste trabalho com objetivo
de validar a metodologia proposta no capitulo 6. Inicialmente, sdo expostos os resultados
da identificacdo de um sistema linear, realizada a partir de fun¢des de Kautz, com a busca
dos parametros de modelo realizada pelo APA e posteriormente por um AG. Na sequéncia,
¢ exposta a identificacdo de um levitador Magnético vertical a partir de modelos de Volterra
e NARX, ambos auxiliados por fun¢des ortonormais, € com parametros sintonizados pelo
método de Levenberg-Marquardt em conjunto com um AG. Finalmente, € realizada a identi-
ficacdo de um levitador magnético horizontal, a partir de modelos NARX-OBF simplificados

a partir de um AG.

7.1 MODELAGEM DE SISTEMAS LIT A PARTIR DE FUNCOES DE KAUTZ

Para exemplificar a otimiza¢@o heuristica a partir do Algoritmo do Principio Antrépico

(APA) considere o seguinte sistema LIT e estavel:

Y(2) 2z—1

G(z) = = .
(2) X(z) z2-0,2z+0,26

(7.1)

Considere ainda que busca-se um modelo para tal sistema a partir de combinagdes line-
ares das funcdes de Kautz, como expresso em (6.2). Ressalta-se o fato de que o sistema,
expresso em (7.1), é subamortecido. Isto favorece a utilizacdo das fun¢des de Kautz na com-
posicao de um modelo que possa representd-lo, (MACHADO; CAMPELLO; AMARAL,
2010).

Para a identificagdo do sistema G(z), recorre-se a uma entrada, u(k), do tipo PRBS,
Pseudo Random Binary Signal. Para a etapa de identificacdo do sistema foram utilizadas
256 amostras de entrada e saida, tendo sido reservados outras 128 amostras para a validacao

do modelo. Estes dados foram gerados e processados a partir do software Matlab, R2013.

A busca dos pardmetros do modelo expresso em 6.2 seré realizada utilizando o APA e
0 AG, o primeiro procedimento € explicado na sec¢do 7.1.1, e o segundo na secdo 7.1.2. A

comparacao entre os resultados obtidos para cada procedimento € apresentada na se¢do 7.1.3.
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7.1.1 Modelos de Kautz Utilizando APA

Para realizar a identificacdao do sistema G(z), expresso em (7.1), € preciso encontrar o
polo, p = a+ bi, que parametriza as fungdes de Kautz, e seus coeficientes, ¢ = [c1,¢2,-** ,Cpl.

Os resultados desta identificacdo, obtidos a partir do APA, sdo mostrados na figura 7.1.

Entrada
1 T M A A Y AR NN .
Daken. SO Y O RO Y N B O X 0 R Y Y O Y -
LT TR FO I A R T ) 4 TP A 0 I Y Y O Y -
2 :
=1 :
I 3 T Tl Y AR 8 1 Y A O IO Y PO B O X 0 R Y Y O Y -
= :
pabko A B 1 1 T I Y O Y Y .
1
I:II:I 1 2 3 4 5 [ 7
ternpo[s]
Saidas
3 I T T T T
: : : : —— Modelo
a2 o TR e e — Sistema H
I A Lx LmeT
x gL HATAN) i H Y 1 U 0 4 4
2 " :
T : .
=0 ARERRE . -
= k L
(b [ e e o A L -
R i i i i i i
2I:I 1 2 3 4 5 [ 7
ternpo[s]

Figura 7.1: Sinal de entrada u(k) aplicado ao sistema H(z) e sua saida y(k).

O melhor resultado obtido pelo APA apresentou um MSE de 1,397 x 10~* e é composto

pela caracteristica € =[c r], exposta em (7.2).

c=1[-0,7162 2,0690]
r=1[0,1006 —0,5000], (7.2)

em que ¢ é composto pelos coeficientes das fungdes de Kautz e r por seu polo.

A partir do polo das fun¢des de Kautz, expresso em r, pode-se gerar a base de fungdes,

B = [K1, K>, que servird ao modelo:
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B 0,95327
~ 22-0,2012z+0,2601°

Ki(z) (7.3)

0,9656z2 —0,15427
K> (7) = —2 ’ 7.4
29 = 3030122 1 0.2601" (74)

Com isto, chega-se ao seguinte modelo:

$ax (k) = —0,7162w1 (k) +2,0690w5 (k),

sendo w;(k) a entrada u(k) filtrada pelo filtro de Kautz de i-ésima ordem, K;(z), para
i=1le2.

A curva de convergéncia do APA, na busca pelos parametros em um modelo de Kautz, é

mostrada na figura 7.2.

Curva de Evolucdo do APA

MSE
I

15 20 25 30 35 40 45 50
lteracdes

Figura 7.2: Convergéncia do Algoritmo do Principio Antrépico.

7.1.2 Modelos de Kautz Utilizando AG

Utilizando-se os mesmos dados do problema exposto na secdo 7.1.1 e aplicando-se Al-
goritmo Genético na determinagdo dos parametros do modelo, chega-se a resposta mostrada
na figura 7.3:
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Figura 7.3: Sinal de entrada u(k) aplicado ao sistema H(z) e sua saida y(k).

O melhor resultado obtido pelo AG apresentou um MSE de 1,211 x 1073, Este é repre-

sentado pelo seguinte cromossomo:

c=[-0,703 2,065 0,104 —0,510],

sendo os dois primeiros genes relativos aos coeficientes das funcdes de Kautz, e os dois ulti-

mos, 0,104 e 0,510, correspondem ao polo que parametriza estas funcgdes (0,104 — 0,510i).

A partir do polo das fun¢des de Kautz, pode-se gerar a base de fungdes, B = [K;, K>|:

B 0,950z
T 2-0,208240,271°

Ki(z) (7.5)

0,963z — 0,157z

= . 7.6
22—0,208z+0,271 (7.6)

K> (z)
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Com isto, chega-se ao seguinte modelo:

$ax (k) = —0,703wy (k) +2,065w, (k),

sendo w;(k) a entrada u(k) filtrada pelo filtro de Kautz de i-ésima ordem, K;(z), para
i=1le?2.

A curva de convergéncia do AG € expressa na figura 7.4.

Curva de Evolucdo do AG

n.ng T T
0.0g
0.07 -
006

0nsE

MSE

004

INER S

o2+

1] 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
Geracdes

Figura 7.4: Convergéncia do Algoritmo Genético.

7.1.3 Comparacoes entre APA e AG nos Modelos de Kautz

Na comparagdo entre a busca de pardmetros do modelo de Kautz, a partir dos métodos

heuristicos, AG e APA, pode-se concluir:

e Assim como nos modelos de Laguerre, se¢do 5.2.4.2, os resultados obtidos pelo APA
sdo sensivelmente melhores que os obtidos pelo AG, no sentido de menor MSE, em

um processo evolutivo de 50 iteracoes.

e Tanto no APA como no AG, quando aplicados a Identificacdo de Sistemas, o tempo
mais relevante em cada iteracdo € o tempo gasto na avaliacdo de cada solu¢do. Assim,
quando estes algoritmos tratam problemas iguais, pode-se afirmar que o tempo gasto
numa iteragdo do APA ¢é aproximadamente igual ao de uma iteracdo do AG. Neste
contexto, a partir dos graficos mostrados nas figuras 7.2 e 7.4, pode-se afirmar que a

velocidade média de convergéncia do APA € superior a do AG classico.
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7.2 MODELAGEM DE UM LEVITADOR MAGNETICO VERTICAL A PARTIR
DE MODELOS VOLTERRA-OBF

Nesta secdo serd apresentado um sistema de levitagdo magnética e a sua identificacdo a
partir de séries de Volterra-OBF.

7.2.1 Levitador Magnético Vertical

O sistema a ser identificado é composto por duas bobinas magnéticas e um disco mag-
nético mével, cuja posicao € funcdo das correntes que percorrem as bobinas. Tal sistema é

mostrado de forma esquematica na figura 7.5.

bobina 2

y i—-— disco

bobina 1

Figura 7.5: Levitador Magnético.

Uma foto deste sistema é mostrada ainda na figura 7.6.

Figura 7.6: Levitador Magnético, (ECP, 1999).
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Neste sistema, o disco movimenta-se por uma haste de vidro que minimiza o atrito, per-
mitindo grandes deslocamentos verticais. Tal sistema foi excitado a partir da forma de onda

exposta na figura 7.7-a, enquanto que a saida obtida é mostrada na figura 7.7-b:

—
T

Corrents [A]
L]
n

Deslocamento [mm]

1 200 400 &00 sa0 1000
Amostras

Figura 7.7: a - Sinal de Entrada e b - Sinal de Saida.

No processo de identificagdo do levitador, os modelos gerados foram obtidos a partir de
vetores de entrada e saida de 1020 amostras do sistema. A validagao foi realizada em vetores
de dimensao 680.

7.2.1.1 Resultados obtidos a partir do modelo Volterra-OBF

Os modelos de Volterra-OBF obtidos para o sistema de levitacio magnética, tem seus
desempenhos expressos na tabela 7.1:

Tabela 7.1: O erro médio quadratico, MSE, em relaco ao n° de funcdes de Kautz que compdem o modelo.

NT | NF pOIO MSEigen. MSE,gjiq.
5 2 | 0,7782+£0,3295i 0,0759 0,0886
14 | 4 |0,8381+0,2698i 0,0212 0,0255
27 | 6

0,7936 £0,2827i 0,0085 0,0105

230 | 20 | 0,7906+0,2800i | 1,7761 x 10~* | 6,1266 x 10~*
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Na tabela 7.1 0 MSE;,jen;. € 0 MSE, ;4. s30 os erros médios quadraticos na etapa de
identificacdo e validacdo, respectivamente. Estes resultados foram obtidos apds 200 geracdes
do AG, com auxilio dos operadores NM e MMQ.

1 T T T T T T,
: : : : .| ——sistema

Deslocamento [mm]

0 100 200 200 00 S00 &00 700
Amostras

Figura 7.8: Modelo Volterra-OBF utilizando 2 fungdes de Kautz (MSE = 0,0886).

A simulac¢do do modelo apontado na 1¢ linha numérica da tabela 7.1, utilizando 2 funcdes

de Kautz, € expresso na equagao (7.7) e pode ser visualizado na figura 7.8.

$ax (k) = —6,8077w1 (k) +3,5903w, (k) 42,9948 [wy (k)]* +
—2,1374w1 (k)wo (k) +2,3279 [w (k)]?, (7.7)

sendo w;(k) a entrada u(k) filtrada pelo filtro de Kautz de i-ésima ordem, K;(z), parai=1e
2.

Ja a simulagdo do modelo apontado na 3¢ linha numérica da tabela 7.1, utilizando 6

fungdes de Kautz, pode ser visualizado na figura 7.9.
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Deslocarmento [mm]

0 100 200 300 400 500 £00 700
Arnostras

Figura 7.9: Modelo Volterra-OBF utilizando 6 fungdes de Kautz (MSE = 0,0105).

Tal modelo, composto por 6 funcdes de Kautz, é expresso pela equagao (7.8).

6

6 6
Jox (k) =Y ciwi(k)+ Y Y, cpgwplk)wy(k), (7.8)
i=1 p=1q=p

sendo w;(k) a entrada u(k) filtrada pelo filtro de Kautz de i-ésima ordem, K;(z), para

i=1,---,6,e o0s parametros do kernel de primeira ordem sao expressos pelo seguinte vetor:
Ce = |—6,0409 2,7393 —0,8848 —4,9437 2,2708 —2,5762] ,

J4 os parametros do kernel de segunda ordem sdo mostrados na matriz que segue:
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—1,5398 —6,9036 8,3240 0,9579 —52464  5,5990

0 1,3529 15,7666 —1,2997 —11,3885 1,8267

Cor 0 0 04880 —2,5214 —1,7015 —5,5351
0 0 0 1,7455  7,1258  —0,5095

0 0 0 0 1,1335  —0,3490

0 0 0 0 0 2,1309 |

A configuracdo do AG utilizado na busca dos parametros deste modelo € detalhada na
préxima secao.

7.2.1.2 Parametros do Algoritmo Genético

Os parametros do AG responsével pela otimizag¢do dos polos e dos coeficientes das fun-
cOes ortonormais sao expressos na tabela 7.2.

Tabela 7.2: Pardmetros do AG

Parametro Valor
Populagao 200 Cromossomos
Met. de Selecao Recombinacgdo por Torneio
Taxa de Mutacdo Variavel (5 a 20 %)
Taxa de Crossover Variavel (80 a 20 %)

Neste algoritmo o Fitness, métrica utilizada para medi¢ao do desempenho de um cro-
mossomo, € baseado no MSE, Mean Square Error. As taxas de mutacdo e crossover sdao
varidveis em relacdo ao nimero de geracdes realizadas. A taxa de crossover se inicia em
80% buscando enfoque em buscas locais, sendo reduzida ao longo das geracdes. J4 a taxa
mutacgdo incia-se em 20%, e € elevada com o passar das geragdes, visando enfoque em buscas
globais.
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7.2.2 Comparaciao dos Modelos Volterra-OBF com os Modelos Polinomiais

Para efeitos de Benchmark, os dados do levitador magnético foram utilizados em uma
identificacdo realizada a partir da foolbox Ident do Matlab, fazendo uso de um modelo linear,
polinomial, de ordem 10, tanto na regressao dos sinais de entrada quanto dos sinais de saida.
Este modelo € mostrado na equacdo (7.9).

A1(2)Y(z) =B1(2)U(z2), (7.9)

sendo A (z):

A(z)= 1-216z7" + 13572 + 0282273 — 0437z% — 0,19477°+
4+0,113z7° + 0,158z77 — 0,0301z % — 0,0107z° — 0,0378z7'9,

e B1(z) pode ser expresso por:

Bi(z)= 00119 — 0,023z7' + 0,0231z72 — 00694773 — 0,106z~ %+
—0,073z7° + 0,0732z7°% + 0,122z77 + 0,060z — 0,0601z7?,

este modelo obteve um MSE igual a 0,1060.

Ja para um modelo polinomial linear, de ordem 50 nas regressdes dos sinais de entrada e
também 50 nas regressoes do sinal de saida, tem-se: (7.10):

A2(2)Y (2) = B2(2)U (2), (7.10)

em que A (z) é igual a:
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Ay(z) = 1-212z7" + 1268;72 4+ 0347773 — 0448:7% — 0,163+
—0,011z7° + 0264777 + 0,103z7% — 0323:° + 0,1887 0+
—0,051z7'1 + 0,113z712 — 0,172z 4+ 0,040z71% — 0,064z 15+
40,027z + 0,144z717 — 0,080z7'% — 0,082z 0,007z 20+

_|_
+0,096z72! — 0,007z — 0,012z72 — 0,094z77%* + 0,080z >+
—0,041z720 — 0,024z7%7 + 0,061z72 — 0,049z7%° — 0,007z730+
+0,128z731 — 0,159z732 + 0,041z7F + 0,067z* — 0,055z P+
+0,004z73¢ — 0,012z + 0,005z73% + 0,023z — 0,051z%+
+0,053z7* + 0,001z — 0,048z% + 0,084z * — 0,109z %+
+0,079z7% 4+ 0,0062747 — 0,0477% + 0012z7% + 0,012,

e By (z) pode ser expresso por:

By(z)= 0,013  — 0,023z7' + 0,022z — 0068773 — 0,109+
—0,076z7°> + 0,071z + 0,121z77 + 006478 — 003979+
—0,062z710 + 0,002z7"" + 0,093z7'2 — 0,068z713 + 0,025z 4+
—0,057z75 — 0,030z + 00222717 — 0,012z + 0,036z 1+
+0,080z720 — 0,014z72' + 0,049z — 0,030z — 0,019z %+
—0,022z7% + 0,019272° + 0,004z — 0057778 + 0,0457 P+
4+0,011z739 — 0,013z73" 4+ 0,062z — 0,058z + 0,041z +
—0,028z73 — 0,007z — 0,007z — 0,041z73% + 0,030z 3+
+0,044z7%0 — 0,048z7% + 0,018 + 0,006z % + 0,041z %+
—0,041z7% — 0,026z7% + 0,021z% + 0,006z — 0,0082z %,

Este modelo obteve um MSE de 0,0983 e pode-se observar seu resultado graficamente a

partir da figura 7.10.
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Figura 7.10: Modelo linear polinomial, de ordem 50 nas regressdes tanto de entrada quanto de saida. Resul-
tado obtido com a foolbox Ident do Matlab (MSE = 0,0983).

Comparando as figuras 7.9 e 7.10 pode-se perceber que o modelo de Volterra-OBF en-
volvendo 6 fun¢des de Kautz € uma aproximac¢do mais exata do que o modelo polinomial,

com ordem 50, tanto para a entrada quanto para a saida.

O modelo polinomial linear apresentou erros considerdveis, tanto nas respostas de regime
transiente quanto nas de regime permanente, tornando invidavel sua aplicacdo como modelo

do levitador magnético.

Os resultados obtidos a partir do modelo linear, (7.10), servem para mostrar que modelos
lineares, mesmo com ordens extremamente elevadas, ndo servem como aproximag¢ao para o

levitador magnético, confirmando o fato de que trata-se de um sistema ndo linear.

Partindo-se para modelos nao lineares foi utilizado o Benchmark dos modelos ARX nao
lineares, também da foolbox Ident do Matlab. Trata-se de um modelo de ordem 10, tanto na

regressdo de entrada como na saida, com nao linearidade do tipo sigmoide.

Os resultados obtidos com o modelo ARX ndo linear sdo apresentados na figura 7.11.
Com este modelo obteve-se um MSE de 0,1056 na identificacdo do levitador magnético.
Este modelo mostrou-se uma aproximacgdo pouco exata da resposta do sistema em regime

transiente e apresentou considerdaveis erros na resposta em regime permanente.
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Figura 7.11: Modelo ARX Nio Linear, com ordem igual a 10 tanto nas regressdes de entrada quanto nas de
saida. Resultado obtido com a foolbox Ident do Matlab (MSE = 0,1056).

Comparando as figuras 7.9 e 7.11 pode-se perceber que o modelos de Volterra-OBF sao
modelos mais representativos da dindmica do sistema a ser identificado. E que o modelo

ARX nao linear ndo é capaz de representar a dindmica do levitador magnético.

7.3 MODELAGEM DE UM LEVITADOR MAGNETICO VERTICAL A PARTIR
DE MODELOS NARX-OBF

Nesta secdo serdao apresentados os resultados da identificacdo do levitador magnético,
mostrado na figura 7.5, a partir de modelos NARX-OBF. Os resultados obtidos podem ser

visualizados na tabela 7.3.

Tabela 7.3: O erro médio quadrético, MSE, em relagio ao n° de fungdes de Kautz que compdem o modelo.

NT | NF polo MSEjen:. MSE i,
14 | 2 | —0,1242+0,7427i | 6,9571 x 10— 0,0085

44 | 4 | 0,374940,5336i | 1,7192x 1073 0,0019

90 | 6 | 0,4577+0,4036i | 8,0988 x 107+ | 8,2609 x 10~*

Na tabela 7.3, NT € o nimero de termos que compém o modelo, NF € o nimero de fun-

coes que formam a base ortonormal, € MSE;j.,,;. € MSE, ;4. s30 0s erros médios quadraticos
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de identificacdo e validacao, respectivamente.

Estes resultados foram obtidos a partir da excitacdo do sistema pela forma de onda ex-
posta na figura 7.7a. O resultado gréafico da identificac@o tratada nesta secao, expressa pelo
modelo NARX de segunda ordem, (3.44), fazendo uso de 2 func¢des ortonormais de Kautz, é
mostrado na figura 7.12. Ja o modelo (3.44), fazendo uso de 4 fungdes ortonormais de Kautz

€ mostrado na figura 7.13.

1.5 ! ! ! ! ! '

i : . |——sistema

Deslocamento [mm]

0 100 200 300 400 500 &0 J00
Arnostras

Figura 7.12: Resposta do modelo NARX, com kernels expressos a partir de 2 fungdes de Kautz em linhas
tracejadas e a resposta do sistema real, em linhas continuas (MSE = 0,0085).

Estes resultados foram obtidos pelo método de Levenberg-Marquardt na determinagdo
dos elementos que compdem os kernels do modelo NARX-OBE. Ja os polos das funcdes
ortonormais foram buscados com auxilio de um Algoritmo Genético com 0s mesmos para-
metros expressos na tabela 7.2.

Para exemplificar a estrutura dos kernels NARX-OBF, o modelo que possui seus resul-
tados de identificacdo expressos na segunda linha da tabela 7.3, terd seus kernels expressos
pela equacdo (7.11).
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Figura 7.13: Resposta do modelo NARX, com kernels expressos a partir de 4 fungdes de Kautz em linhas

tracejadas e a resposta do sistema real, em linhas continuas (MSE = 0,0019).

4 4
Jax (k) =Y Ciwi (k) + Y Ciw'i(k) +
i=1 j=1
4 4
ZZCZW +ZZCywy Y (k) +
p=1g=p r=1s=r

4 4
Z ZCW w), (k), (7.11)

sendo w¥ (k) a entrada u(k) filtrada pelo filtro de Kautz de i-ésima ordem, K;(z), para i = 1,
2, -+, 4. Jaw! (k) é asaida §(k — 1) filtrada pelo filtro de Kautz de i-ésima ordem, K;(z),
parai=1,2,---,4.

Os parametros do kernel de primeira ordem, associados aos termos de entrada, sio mos-

trados no seguinte vetor:

C"=1-0,0797 —0,5700 1,2751 —2,0884],

j& os parametros do kernel, também de primeira ordem, associados aos termos de saida, sdo
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mostrados no vetor que segue:

C’ = [5,5325 —3,7228 3,6844 0,5203].

Os parametros do kernel de segunda ordem, associados aos termos de saida, sdo expostos
na seguinte matriz:

0,1443 0,1277 —0,3493 0,2973
0 05153 —1,6918 0,6472
0 0 1,6086 —0,9046
0 0 0 ~0,1022

oY = : (7.12)

Jé os parametros do kernel de segunda ordem, associados aos termos de entrada, sdo mostra-

dos na matriz que segue:

0,8457 19896  —2,6491 —2,0168

cu_ | 0 —1L64IL 275607 90143
I ) 0 —18,3848 —7,9737|’
0 0 0 —1,0980

os parametros do kernel de segunda ordem, associados aos termos cruzados, sao dados por:

11,4558  1,8338 11,1570 —17,2212
52553 —15,6086 3,4056 14,0388
~9,5983 —5.4970 —16,3187 19,2909
—5,7227 14,0593  4,1261 —15,1342

uy __

A implementagdo dos modelos NARX-OBF utilizados nesta tese foi realizada a partir do
software Matlab, mais especificamente a partir do Simulink. Um exemplo de modelo NARX-
OBF, com 4 funcdes de Kautz pode ser visualizada na figura 7.14, sendo seus blocos internos
mostrados nas figuras 7.15, 7.16, 7.17, 7.18 e 7.19. Na figura 7.15 mostram-se as contribui-
coOes das saidas filtradas na sua forma linear, ja na figura 7.16 se expressa a nao linearidade
associada as saidas filtradas. Na figura 7.17 mostram-se as contribui¢des ndo lineares dos
termos cruzados (entradas e saidas filtradas), na figura 7.18 expressa-se a contribui¢do das
entradas filtradas associadas de forma linear e na figura 7.19 as entradas filtradas sdo associ-
adas de forma ndo linear.
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Figura 7.15: Parte linear, relativa as saidas filtradas, do modelo NARX-OBF, com 4 fungdes de Kautz (bloco
Said. Lineares na figura 7.14).
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Figura 7.16: Parte néo linear, relativa as safdas filtradas, do modelo NARX-OBF, com 4 fungdes de Kautz
(bloco Said. Nonlin. na figura 7.14).
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Figura 7.18: Parte linear, relativa as entradas filtradas, do modelo NARX-OBF, com 4 funcdes de Kautz
(bloco Ent. Lineares na figura 7.14).
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Figura 7.19: Parte néo linear, relativa as entradas filtradas, do modelo NARX-OBF, com 4 fungdes de Kautz
(bloco Ent. Nonlin. na figura 7.14)
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7.3.1 Comparaciao dos Modelos NARX-OBF com os Modelos Polinomiais

Na compara¢ao com os métodos cldssicos de identificacdo, modelos polinomiais lineares
e ARX nao lineares, expressos nas figuras 7.10 e 7.11, pode-se afirmar que o modelo NARX-

OBF apresenta resultados mais exatos que seus concorrentes.

7.3.2 Comparacio Entre os Modelos NARX-OBF e Volterra-OBF

Na comparagdo entre as linhas 1 da tabela 7.3 e 2 da tabela 7.1, que expressam ambas
modelos com 14 termos, pode-se observar que o modelo NARX-OBF apresenta menor MSE,

para o exemplo tratado.

Em sintese, pode-se afirmar que entre os modelos analisados, o modelo NARX-OBF
apresentou os melhores indices de MSE, mostrando-se o modelo mais preciso para represen-

tar a dinamica do levitador magnético.

7.4 IDENTIFICACAO DE UM LEVITADOR MAGNETICO HORIZONTAL A PAR-
TIR DE MODELOS NARX-OBF SIMPLIFICADOS

Para validacdo da metodologia exposta na secdo 6.5, foi utilizado um outro sistema de
levitacdo magnética, composto por 2 imds permanentes e um disco magnético movel. Para
atuar sobre o disco mével o sistema conta com quatro bobinas magnéticas, sendo utilizadas
apenas duas delas neste experimento. Assim, apenas o movimento do disco no eixo x é con-
siderado, sendo o movimento nos eixos y e z despreziveis, (COELHO, 2013). O esquemaético
do sistema € mostrado na figura 7.20, ja a sua implementagao fisica pode ser observada na
figura 7.21. Uma descri¢do mais detalhada sobre este sistema pode ser encontrada em (CO-
ELHO, 2012).

euperior L2 2

N NNN

F Eixo Z
Ima

rotor,
qu\ m Eixo X

*NNNN N NNN

| L 1
B led Elxo"( B4
NNNNN NNNRNN
Ima
base

Figura 7.20: Esquematico do levitador magnético, (COELHO, 2012).
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Figura 7.21: Foto do sistema de levitagdo magnética horizontal, (COELHO, 2012).

Também cabe salientar que tal sistema € ndo linear, como pode ser observado na figura
7.22. Tendo o sistema sido excitado por uma entrada senoidal, figura 7.22a, a sua saida
apresentou-se como uma senoide distorcida, como mostrado na figura 7.22b, o que demons-
tra a caracteristica nao linear do sistema, (AGUIRRE, 2007; ISERMANN; MUNCHHOF,
2011).

E importante mencionar que tal sistema é instdvel, segundo o teorema de Earnshaw,
(EARNSHAW, 1842). Assim, para contornar o problema da instabilidade, o sistema opera
em malha fechada, sob acdo de um controlador PD. Para excitar a dindmica deste sistema,
foi utilizado o sinal de entrada do tipo PRMLS (Pseudo Random Multi Level Signal), ex-
presso pela figura 7.23-a, tendo sido obtido o sinal de saida mostrado na figura 7.23-b, para
a identificacdo do mesmo. Para a identificacdo foram utilizados sinais de entrada e saida
compostas por 100000 amostras, sendo o periodo de amostragem de 1ms. Para a etapa de

validacdo foram utilizados vetores com 15000 amostras.

7.4.1 Resultados Obtidos com Modelos NARX-OBF Simplificados

No Algoritmo Genético utilizado na busca pelos parametros do modelo NARX-OBF
simplificado, foram utilizadas populacdes de 200 cromossomos, sendo o torneio o método
de selecdo empregado. As taxas de Crossover e mutacdo, variaram de inicialmente de 80 a
20% e de 5 a 20%, respectivamente.

O erro médio quadratico, MSE, obtido na identificacdo, em malha fechada, do levita-

dor magnético horizontal, para modelos NARX-OBF com diferentes nimeros de fungdes
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Figura 7.22: Resposta do levitador magnético horizontal a um sinal senoidal.

ortonormais, pode ser observado na tabela 7.4:

Tabela 7.4: MSE para modelos NARX-OBF completos.

NF | NT Polo MSEident. MSEvalid,
2 | 14 | —0,2979+0,0012i | 1,2416 x 10~ | 1,2957 x 103
4 | 44 | 0,05214+0,0012i | 3,5212x107* | 3,589 x 10~*

em que NF representa o nimero de funcgdes ortonormais utilizadas e NT corresponde ao

ndmero de termos (coeficientes) que compdem cada modelo NARX-OBF.

Ja os MSEs obtidos a partir de modelos NARX-OBE, simplificados por AG, podem ser

observados na tabela7.5:

Tabela 7.5: MSE para modelos NARX-OBF com identificacio a partir do AG.

NF | NT Polo MSE;jons. MSE ., jia. fitness
2 | 9 | —0,3833+0,7870 | 1,6059 x 103 | 1,6245x 1073 | 37,2677
4 | 11 | 0,4964+0,2187i | 3,5817x107% | 3,6197 x 10~* | 45,7718

na tabela 7.5, pode-se ainda observar o fitness, expresso pela equacdo (6.5), utilizado como

func¢do de avaliacdo na reduc¢do do nimero de termos dos modelos NARX-OBF.

Na tabela 7.6 podem ser vistos os MSEs para os modelos NARX-OBF quando a simpli-

ficacdo dos mesmos € realizada a partir do APA.
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Figura 7.23: Amostas dos sinais de entrada e saida utilizados na identificagdo do levitador magnético hori-
zontal.

Tabela 7.6: MSE para modelos NARX-OBF com identificacio a partir do APA.
NF | NT Polo MSE;jons. MSE, ;4. fitness
2 | 9 | —0,3837+0,6712 | 1,6202 x 1073 | 1,6286 x 1073 | 37,2601
4 | 10 | 0,59434+0,2197i | 3,5229 x 10~% | 3,6031 x 10~* | 43,7856

Um exemplo dos resultados obtidos para modelos NARX-OBF simplificados, com 4
fungdes ortonormais, 11 termos, pode ser visualizado na figura 7.24. A equagdo que expressa
tal modelo, NARX-OBF simplificado, é expressa em (7.13).

Pk = —6,4514 x 10w} —3,1029 x 102w}, —6,6609 x 10~ wiw, +

+1,3954 x 10 whw) 45,7851 x 10~ *whw}, —1,5393 x 10 > whw) +

+7,0438 x 10~ *whw) — 7,7240 x 10~ *whw) 48,0864 x 10~ *whw) +
12,6677 x 10~ *w4w} 40,5067, (7.13)
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Figura 7.24: Validagdo da identificagdo do levitador magnético horizontal, a partir de um modelo NARX-
OBF com 4 fun¢des de Kautz na sua versdo simplificada, MSE = 3,6031 x 1074, com 11 termos (o modelo
completo possui 44 termos).
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Figura 7.25: Detalhe da figura 7.24 entre os instantes 1 e 4s, (MSE = 3,6031 x 10~%) .
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Figura 7.26: Detalhe da figura 7.24 entre os instantes 6 e 9s (identificagdo do levitador magnético a partir de

(2] Entrada

4 : , ! , .
ok et e e e -
= :

o :
ﬁ 2 ................ ..................................................................................... -
= :
(k] T
[ T OO O i CRTITPPSRRPUTURNN Y 5 UUTRUUOR SORSSRURRTORE ERPRT-SRTI M (RPPRTROS |
|:| I 1 1 1 1
£ 6.5 7 75 g 85 49
Termpo [5]
(b} Saida
! ! ! ! ; !
05 Bosasd 575 ............... . ...............................
: —sistemna
; : A rmodelo
1} i i i i I
6 6.5 7 75 g 85 9

Ternpo [3]

Modelos NARX-OBF simplificados, MSE = 3,6031 x 10™%).

Deslocamento [mm]

Figura 7.27: Detalhe da figura 7.24 entre os instantes 11 e 14s (identificagdo do levitador magnético a partir
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de Modelos NARX-OBF simplificados, MSE = 3,6031 x 10’4).

Para efeitos de comparagdo, os dados de entrada e saida do levitador magnético hori-
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zontal foram levados a foolbox ident, do Matlab. Os resultados obtidos sdo mostrados nas
figuras 7.28 e 7.30.

—=istemay

Deslocamento [mm]

Tempo [5]

Figura 7.28: Resultado da identificagdo do levitador magnético vertical, a partir da toolbox do Matlab,
utilizando modelos ndo lineares Wiener/Hammerstein, (MSE = 3,9075 x 10~4).

O modelo mostrado na figura 7.28 obteve um MSE de 3,9075 x 10~* e um detalhe desta
figura, entre os instantes de 1 a 4s, pode ser observado na figura 7.29.
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Figura 7.29: Detalhe da figura 7.28 entre os instantes 1 e 4s. Identificagdo do levitador magnético a partir da
toolbox ident do Matlab, com modelos Wiener/Hammerstein, (MSE = 3,9075 x 10™4).
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Figura 7.30: Resultado da identificagdo do levitador magnético vertical, a partir da toolbox do Matlab,
utilizando modelos Nonlinear ARX com redes Wavelet de 10 fungdes (MSE = 4,5638 x 10~%).

O modelo mostrado na figura 7.30 obteve um MSE de 4,5638 x 10~* e um detalhe desta
figura, entre os instantes de 1 a 4s, pode ser observado na figura 7.31.
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Figura 7.31: Detalhe da figura 7.30 entre os instantes 1 e 4s. Identificagio do levitador magnético a partir da
toolbox ident do Matlab, com modelos Nonlinear ARX, (MSE = 4,5638 x 10*4).

7.4.2 Comparacio entre os Modelos NARX-OBF e Outros Modelos

A partir da tabela 7.7 e da comparacdo entre as figuras 7.24-b, 7.28 e 7.30, pode-se
concluir que os modelos NARX-OBF, ainda que simplificados, ainda possuem menor MSE
que seus concorrentes.
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Tabela 7.7: Comparagio entre modelos aplicados na identificagdo do levitador magnético horizontal.

Modelo detalhes MSE, ,1i4.
NARX-OBF Completo 44 termos 3,5212x 10~*
NARX-OBF Simplificado 11 termos 3,6031 x 10~*
NLARX/Wavelet Rede Wavelet de 10 funcoes 4,5638 x 1074
Wiener/Hammerstein Rede de Sigmoides de 10 unidades | 3,9075 x 10~%

7.4.3 Comparacao entre os Modelos NARX-OBF Completos e Simplificados

A partir da comparacao entre os modelos NARX-OBF completos e simplificados (mos-
trados nas tabelas 7.4 e 7.5 e nas duas primeiras linhas da tabela 7.7), pode-se concluir que
€ possivel reduzir o nimero de termos de um modelo NARX-OBF completo, sem afetar

significativamente o erro médio quadratico obtido na identificacao do sistema proposto.

Pode-se concluir também que grande parte dos termos que compdem os modelos NARX-
OBF completos ndo € relevante para a modelar o sistema em questdo, uma vez que sua

supressao nao alterou significativamente o desempenho do modelo simplificado.

7.4.4 Comparacio entre o APA e o0 AG na Simplificacao de Modelos NARX-OBF

A partir da comparacao entre as tabelas 7.5 e 7.6, pode-se inferir que os desempenhos do
APA e do AG foram muito proximos na obten¢do dos parametros de um modelo NARX-OBF

simplificado.

Ressalta-se que devido a natureza da inicializacdo aleatdria dos dois algoritmos, os para-
metros obtidos para os modelos NARX-OBF simplificados sdo diversos, entretanto, produ-
ziram MSEs muito proximos. Mostrando que modelos NARX-OBF diferentes podem servir

como modelos adequados a um mesmo sistema.

7.5 CONCLUSAO

Nesta secdo foram expostos os resultados dos experimentos relativos a identificagao de
sistemas lineares simulados. Inicialmente modelos de Laguerre e Kautz foram obtidos a
partir de AGs classicos e na sequéncia a partir de um APA. Os resultados atingidos foram
comparados e o0 APA obteve resultados mais exatos. No caso do modelo de Laguerre, o APA
obteve MSE de 1,39 x 107, contra 1,21 x 1073 do AG. J4 no caso do modelo de Kautz, o
MSE foi de 6,01 x 10~* para o APA, contra 7,01 x 10~* do AG. O APA obteve ainda uma

convergéncia mais rapida, como pode ser observado nas figuras 7.2 e 7.4.

Na sequéncia, foram apresentados os resultados da identificacdo, a partir de dados reais,
de um Levitador Magnético vertical. Os modelos utilizados foram as séries de Volterra-OBF
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e modelos NARX-OBF. Seus kernels foram determinados por um Algoritmo de Levenberg-
Marquardt e um AG cléssico foi utilizado na determinagdo do polo que parametriza as fun-
¢oes ortonormais. Na comparacdo entre os modelos Volterra-OBF e NARX-OBF, pode-se
concluir, a partir das tabelas 7.1 e 7.3, que os NARX-OBF apresentam menor MSE para mo-
delos com 0 mesmo nimero de termos. Pode-se observar ainda que a utilizagdo da recursio
da saida, filtrada por func¢des ortonormais, implica em uma reducdo do nimero de termos

necessarios no modelo, em relagdo aos modelos Volterra-OBF.

Por ultimo, foram apresentados os resultados da identificacdo de um levitador magnético
horizontal, utilizando um método de sele¢do de termos mais relevantes do modelo NARX-
OBEF, visando a simplificacdo do mesmo. A partir das tabelas 7.4, 7.5 e 7.6 pode-se concluir
que € possivel reduzir o nimero de termos de um modelo NARX-OBF completo, sem afetar
significativamente o erro médio quadratico, obtido na identificacdo do sistema proposto.
Pode-se inferir também que grande parte dos termos que compdem os modelos NARX-OBF
completos ndo € relevante para a modelar o sistema em questdo, uma vez que sua supressao
ndo alterou significativamente o desempenho do modelo simplificado.
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8 CONCLUSAO

Neste capitulo serdo apresentadas as realizacdes desta tese, suas principais conclusoes e
a recapitulacdo dos objetivos geral e especificos. Serdo apresentadas ainda as propostas de
trabalhos futuros, os artigos produzidos durante o processo de confeccdo desta tese e as suas

principais conclusoes.

8.1 REALIZACOES DA TESE

Sobre as realizagdes e objetivos alcancados nesta tese, pode-se afirmar que:

e Foi proposto um operador hibrido de busca local aplicado a Algoritmos Genéticos.
Este operador foi inspirado no método dos minimos quadrados, que em conjunto com
os operadores cldssicos, tornou o processo de convergéncia deste algoritmo heuristico
mais rdapido que o do AG cléssico.

e Foi proposto um método inédito de otimizagdo heuristica, baseado no conceito fisico
do Principio Antrépico, o APA. Na comparacao entre o APA e um AG cléssico, pode-
se concluir que a convergéncia do APA se mostrou mais rdpida que a do AG. Isto
devido a diversidade de modos de exploracdo do espago de busca, gerada pela diversi-

dade de leis fiscas presentes nos vdrios universos do APA.

e Na comparacdo entre o modelo NARX-OBF e os modelos classicos de identificagdo,
modelos lineares e modelos de Volterra, pode se afirmar que o modelo NARX-OBF
apresenta resultados mais exatos que seus concorrentes cldssicos, para os casos testa-

dos.

e Comparando-se os modelos de Volterra-OBF e NARX-OBF, pode-se afirmar que os
modelos NARX-OBF apresentam menor MSE, para modelos com 0 mesmo nimero
de termos. Desta forma, pode-se inferir que estes modelos apresentam uma maior ca-
pacidade de representacdo do que aqueles, isto devido a possibilidade de recursao das
saidas filtradas. Cabe ressaltar que a grande desvantagem dos modelos NARX-OBF
€ que ndo se pode sempre garantir a convergéncia do modelo, uma vez que existem
regressoes da saida, que podem gerar realimentagdes positivas, levando o modelo a
instabilidade (todavia, estes modelos sdao descartados pelo AG).

e Entre os modelos analisados, o modelo NARX-OBF apresentou os melhores indices de
MSE, mostrando-se o modelo mais adequado a representar a dinamica dos levitadores

magnéticos, bem como a de sistemas nao lineares com caracteristicas semelhantes.
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e Na comparacio entre os modelos NARX-OBF completos e suas versdes simplifica-
dadas, ou seja, compostos apenas pelos termos mais relevantes do modelo completo,
pode-se concluir que a utilizacdo dos modelos simplificados implica num aumento
pouco significativo do MSE, isto para os sistemas abordados. Desta forma, pode-se
trabalhar com modelos mais compactos sem perdas considerdveis na representativi-
dade do mesmo.

8.2 PRINCIPAIS CONTRIBUICOES

Podem ser citadas como contribui¢des desta tese de doutorado:

e Um novo paradigma de busca heuristica: o Algoritmo do Principio Antrépico, sendo

o mesmo aplicado a drea de Otimizacao e Identificacdo de Sistemas;

e Um operador heuristico, MQ, baseado no método dos Minimos Quadrados, aplicado

aos Algoritmos Genéticos;

e Modelos NARX, simplificados a partir de fun¢des ortonormais de Kautz, aplicados a

identificacdo de sistemas nao lineares;

e Uma metodologia de selecdo dos termos mais relevantes dos modelos NARX-OBF a

partir de algoritmos heuristicos.

8.3 RECAPITULACAO DE OBJETIVOS

Nesta secdo serdo revistos e comentados os objetivos geral e especificos desta tese.

8.3.1 Objetivo Geral

O objetivo geral deste trabalho consistiu em desenvolver uma metodologia de identifica-
cao de sistemas baseada em modelos NARX, com niimero de parametros reduzido pelo uso

de fun¢des ortonormais.

A partir dos resultados apresentados no capitulo 7 pode-se constatar que a metodologia
proposta no capitulo 6, identificacio de sistemas a partir de modelos NARX-OBF, mostrou-
se consistente e uma alternativa interessante em relacao aos seus concorrentes. Desta forma

pode-se concluir que o objetivo geral desta tese foi alcangado.

136



8.3.2 Objetivos Especificos

Os objetivos especificos desta tese foram:

1. Identificar sistemas nao lineares através de modelos NARX com seus kernels descritos

por funcdes de base ortonormais;

A partir da identificacdo dos levitadores magnéticos, vertical e horizontal, utilizando
modelos NARX-OBF, com resultados apresentados nas secoes 7.3 e 7.4, pode-se con-

cluir que este objetivo especifico foi atingido.

2. Estudar o desempenho de novos operadores heuristicos aplicados a Algoritmos Gené-

ticos destinados a resolug@o de problemas de identificacdo de sistemas;

Por meio da utilizacdo do método dos Minimos Quadrados como um acelerador de
convergéncia para algoritmos heuristicos, apresentado na secdo 5.1.1.3, pode-se con-
cluir que este objetivo especifico foi alcangado.

3. Desenvolver métodos de otimizagdo heuristica que permitam encontrar parametros

aceitdveis para o modelo de um sistema ndo linear.

A partir do desenvolvimento (criagdo) do Algoritmo do Principio Antrépico (APA),
apresentado na sec¢ao 5.2, com resultados expressos nas se¢des 5.2.5, 7.1 e 7.4.1, pode-
se concluir que este objetivo especifico foi atingido.

4. Realizar a sele¢do dos termos mais relevantes de um modelo NARX-OBF de forma
a se obter um modelo mais simples, sem a perda da capacidade de representacdo do
modelo.

Por meio da identificagdo do levitador magnético horizontal utilizando modelos NARX-
OBEF, simplificados a partir da utilizacdo de apenas seus termos mais relevantes, apre-
sentados na secdo 7.4.1, pode-se concluir que este objetivo especifico foi alcangado.

8.4 TRABALHOS FUTUROS

Nesta se¢do serdo expostas as seguintes possibilidades de trabalhos futuros:

e Aplicacdo de Programacdo Genética (PG) para a determinagdo da estrutura do modelo

ndo linear, bem como dos parametros do mesmo;

e Inserir os operadores de busca local, como Nelder Mead e Minimos Quadrados, no
APA, aplicado a area de Identificacdo de Sistemas. Tal medida visa reduzir o tempo

de convergéncia deste algoritmo heuristico;
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e Aplicacdo dos métodos deterministicos de otimizacdo como leis fisicas do APA, vi-
sando obter o melhor de cada método durante um processo de otimizacao.

e Estudo sobre a estabilidade dos modelos NARX-OBF aplicados a modelagem de sis-
temas nao lineares;

e Avaliar a simplificacdo de modelos NARX a partir de GOBFs, ao invés da utilizacio
de funcdes de Laguerre ou de Kautz. Como as GOBFs tendem a ter maior poder
de representagdo, devido ao polo varidvel, é possivel que seja necessario um nimero

menor de termos na série que compdem o modelo NARX-OBF.

8.5 ARTIGOS

Durante o processo de confec¢ao deste trabalho, os seguintes artigos foram submetidos

e publicados em congressos:

e OROSKI, E. DEROCO, J. e BAUCHSPIESS, A. Identificacdo de um levitador mag-
nético ndo linear a partir de fungdes de Kautz e Algoritmos Genéticos. Congresso
Nacional de Matemadtica Aplicada a Industria, 2014.

e OROSKI, E. LOPEZ, R. H. and BAUCHSPIESS, A. Nonlinear Buck Circuit Identi-
fication Using Orthonormal Functions with Heuristic Optimization. XX Congresso
Brasileiro de Automética, pp. 798 - 805, 2014.

e OROSKI, E. BAUCHSPIESS, A. COELHO, M. E. Reducdo de Ordem de Modelos
NARX-OBF Utilizando Algoritmos Genéticos: Identificacdo de um Levitador Mag-
nético. Conferéncia Brasileira de Dindmica, Controle e Aplicacdes - DINCON, 2015.

Os seguintes artigos foram submetidos a revistas internacionais:

e OROSKI, E. LOPES, R. H. and BAUCHSPIESS, A. Identification of Nonlinear Sys-
tems using NARX-OBF Models and Heuristic Optimization. International Journal of
Modeling, Identification and Control, 2015.

e OROSKI, E. LOPES, R. H. and BAUCHSPIESS, A. Anthropic Principle Algorithm:

A new Heuristic Optimization Method. Journal of Optimization Theory and Applica-
tions, 2015.
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8.6 CONSIDERACOES FINAIS

Nesta tese foram desenvolvidos métodos de Identificacdo de Sistemas, baseados em fun-
coes ortonormais, focando em identificacdo de sistemas ndo lineares. Foram criados ainda
alguns algoritmos heuristicos com objetivo de encontrar os parametros para os modelos de-

senvolvidos.

Sobre a aplicagdo dos modelos NARX-OBF, pode-se afirmar que estes podem ser uma al-
ternativa interessante aos modelos Volterra-OBF, nos cendrios em que os tltimos apresentam
um ndmero muito elevado de termos ou o MSE acima do aceitdvel, segundo um determinado

critério de projeto.

Acerca da aplicacio dos algoritmos heuristicos pode-se afirmar que 0s mesmos se com-
portam bem diante de problemas como a dimensionalidade e os minimos locais, mesmo ndo
garantindo a determinacdo do 6timo global. E na sua aplicagcdo a drea de Identificacdo de
Sistermas tem-se ainda as vantagens de que tais métodos desprezam os modelos instaveis e

poderem auxiliar na escolha da estrutura do modelo.

Sobre o APA, pode-se afirmar que trata-se de um algoritmo heuristico que oferece resul-
tados proximos aos de seus principais concorrentes. Como este método ainda estd em estagio
inicial de desenvolvimento, é possivel afirmar que o mesmo ainda pode ser melhorado com
auxilio de leis fisicas mais adequadas a cada tipo especifico de busca. Outra possibilidade,
neste sentido, seria a inserc¢do de aceleradores de convergéncia, como os métodos dos Mini-
mos Quadrados ou de Nelder Mead.

No processo de simplificacdo dos modelos NARX-OBFE, pode-se concluir que os mesmos
podem ter o seu nimero de termos reduzidos consideravelmente, e isto sem um aumento
expressivo do MSE para o modelo simplificado. Com modelos mais simples pode-se atingir
uma implementa¢do computacionalmente mais eficiente e, em muitos casos, sem que o poder

de representacao do modelo seja perdido.

Um aspecto interessante deste trabalho, assim como outros trabalhos em Identificagdo
de Sistemas, € que pode-se chegar a um modelo matematico para um sistema real. Na drea
de Controle, geralmente parte-se da premissa de que se tem disponivel um modelo para o
sistema que se almeja controlar. Na prética, isto geralmente nio é verdade. Neste contexto,
os trabalhos em Identificacdo de Sistemas podem servir como ponte entre as técnicas de
controle, que pressupdem a existéncia de um modelo, e o mundo real, em que ndo se conhece

os parametros matematicos do sistema que se deseja controlar.

O autor acredita que o trabalho desenvolvido nesta tese tem potencial para ser aplicado,
de forma pratica, nas dreas de Engenharia de Controle, ndo se restringindo apenas as contri-
bui¢des tedricas. E particularmente, na futura drea de atuagdo do autor, a docéncia, € possivel
a aplicacdo direta dos conceitos desenvolvidos nesta tese.
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